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Resumo

A tomografia por impedancia elétrica consiste-se de um método que busca obter imagens do
interior de um corpo de forma ndo invasiva, utilizando radiacao nao-ionizante para tal. Utiliza,
entdo, corrente elétrica de baixa amplitude e alta frequéncia que sdo injetadas por eletrodos que
permeiam a borda da regido de interesse, e, a partir dos potenciais de borda medidos e utilizando
as equacdes de Poisson, em teoria torna-se capaz de reconstruir a imagem de objetivo. No
entanto, as equagdes matemadticas que constituem o problema caracterizam-se por mal postas
e com multiplas solugdes, sendo analiticamente dificeis de resolver. Para tal, algoritmos de
busca sao utilizados, em especial os algoritmos evoluciondrios, que se baseiam na solucdes
que a natureza encontra para a resolugao de diversos problemas. Este trabalho, portanto, busca
avaliar o desempenho quantitativos e qualitativo de duas técnicas, sendo a Evolucao Diferencial
(ED) e a Busca por Cardumes de Peixes (FSS), objetivando contribuir para a evolug¢do da TIE

como técnica de imageamento.

Palavras-chave:
Tomografia por Impedancia Elétrica - Evolucdo Diferencial - Fish School Search - Radiagdo

nao-ionizante - Imageamento - Algoritmo Evolucionario
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CAPITULO 1

Introducao

1.1 Motivacao

O imageamento do interior de um corpo sem a necessidade de serem realizados proce-
dimentos invasivos consiste-se de uma conquista para diversas dreas da ciéncia, visto que evita
danos ao mesmo, permitindo, simultaneamente, um estudo aprofundado de seu interior. Atu-
almente, diversas técnicas s@o utilizadas para alcancarem este objetivo, e aplicam-se em vérias
areas, como industrial, e, principalmente, a drea médica.

Possuindo como objetivo principal a visualizacdo do interior do corpo do paciente sem
a necessidade de procedimentos intervencionistas, diversas tecnologias de imageamento sao
bastante difundidas e utilizadas, principalmente no que diz respeito ao apoio ao diagnostico
de doencas. Como exemplo, € possivel citar a ressonancia magnética, tomografia computa-
dorizada, PET-Scan, ultrassonografia, raios-X plana, as quais utilizam diferentes propriedades
fisicas da matéria para a obtencdo da imagem.

No entanto, estas tecnologias proporcionam grandes obstdculos no que se diz respeito a
estrutura que requerem para seu completo funcionamento e alto custo financeiro. Além disto,
representam também risco a seus operadores e pacientes, dada a sua estrutura, e, principal-
mente, dada a tecnologia que utilizam para realizarem o imageamento, como € o caso dos
aparelhos que utilizam raios-x ou poésitrons para a obten¢do da imagem.

Desta forma, como possivel solu¢do a grande parte destes problemas, a Tomografia por
Impedancia Elétrica (TIE) passou a ser estudada para aplicacdes em dreas médicas, visto que
utiliza como principio o comportamento dos tecidos quando submetidos a correntes elétricas de
baixa intensidade e alta frequéncia por meio de eletrodos que circundam ou se dispdem sobre a

regido de interesse, e na medi¢ao dos potenciais elétricos resultantes sobre os mesmos. [Tehrani
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et al., 2010]

A partir da medicao destes potenciais, esta técnica de imageamento se propde a recons-
truir a imagem do interior da se¢do utilizando o célculo estimado da resistividade/condutividade
elétrica da mesma, e, para isto, conta com a solu¢do do problema direto e inverso que caracte-
rizam a TIE.

No entanto, a resolu¢do destes problemas constitui-se do grande obstaculo da TIE. O
problema direto, sendo o menor obsticulo a resolu¢do da imagem, ndo possui resolu¢do ana-
litica para qualquer dominio, € como uma das formas de resolucio, utiliza-se o0 Método dos
Elementos Finitos. O problema inverso, no entanto, ¢ dito mal posto e ndo linear [Kumar et al.,
2010], alem de apresentar grande sensibilidade a erros numéricos e ruidos experimentais, nao
possuindo resolucdo analitica ou método de reconstru¢do bem estabelecido a sua resolugdo.
Estes fatores, portanto, fazem as técnicas de reconstru¢do apresentarem baixo desempenho
computacional e proporcionarem imagens com pouca resolucao anatdmica.

Apesar de suas deficiéncias, uma das formas de aplica¢do da TIE na medicina, ja bem
estabelecida, é a monitorizacao da ventilacdo pulmonar mecanica em pacientes, sendo possivel
citar também sua utilizacdo na detec¢do de tumores e de acidentes vasculares cerebrais. O
melhor desempenho desta técnica nas situacdes relatadas anteriormente se dé pela diferenca
dréstica de condutividade que estes tecidos possuem entre si, de modo que € possivel observar
grande contraste na distribuicdo de corrente elétrica pela regido de interesse.

A baixa velocidade de construcao e baixa qualidade anatomica tem sido obstaculos para
o desenvolvimento da TIE. Entio, dados os beneficios que esta técnica possui potenciais chan-
ces de proporcionar, caso bem desenvolvida, diversos grupos de pesquisa tem se empenhado
na descoberta de algoritmos de reconstrucdo cada vez mais eficientes, proporcionando baixo

custo computacional e grande qualidade anatomica.
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1.2 Justificativas

A TIE, apesar de se encontrar em seus estdgios iniciais de desenvolvimento, possui
grande potencial como técnica de imageamento, visto que € ndo invasiva e ndo faz uso de
radiacdo ionizante. Deste modo, seu desenvolvimento caminha em dire¢do ao uso de técnicas
de reconstruc@o cada vez mais rebuscadas e eficientes, capazes de proporcionar os resultados
anatomicos desejados, a0 mesmo tempo em que oferecem baixo custo computacional. Visto
que a TIE ndo possui solucdo tnica para solucionar o problema inverso, a reconstru¢do da
imagem se dd por algoritmos metaheuristicos, muitas vezes baseados no comportamento da
natureza, como Busca por Cardume de Peixes [Lins et al., 2012], Evolucao Diferencial [Price
et al., 2006], Agoritmos Genéticos, busca por enxame de particulas, dentre outros.

Deste modo, considerou-se importante o desenvolvimento de um trabalho que compi-
lasse a atual situac@o de duas técnicas da TIE amplamente abordadas neste grupo de pesquisa:
a Evolucdo Diferencial e a Busca por Cardumes de Peixes, descrevendo, desta forma, cada mé-
todo utilizado, resultados obtidos para diferentes quantidades de elementos finitos utilizados
na reconstrucdo da malha/regido de interesse, dificuldades encontradas e fatos observados, de

acordo com os experimentos.

1.3 Objetivos

Comparar duas técnicas de reconstrucao de imagens utilizadas por este grupo de pes-
quisa, sendo estas a Evolucdo Diferencial e a Busca por Cardumes de Peixes, com aplicagcdo
em TIE, e extrair seus dados de desempenho, de modo a classificd-las de acordo com seus

resultados qualitativos e quantitativos.
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1.4 Objetivos Especificos

Comparar, os resultados qualitativos e quantitativos de duas técnicas de reconstrug¢do de
imagens para Tomografia por Impedancia Elétrica, sendo estas a Evolucao Diferencial e Busca
por Cardumes de peixes, utilizando, para tal, trés configuragdes de imagem ouro (regido circular
com o objeto de interesse no centro, entre o centro e a borda, e na borda desta mesma regiao)
e quatro diferentes quantidades de elementos finitos da malha, a fim de analisar e comparar os

resultados qualitativos e quantitativos obtidos durante os experimentos.

1.5 Organizacao do Trabalho

O presente trabalho se organiza em introdu¢do, em que um breve histdrico, justificativas
e objetivos sdo expostos.

Em seguida, no capitulo da Tomografia por Impedancia Elétrica sdo apresentados os
fundamentos tedricos da TIE, em que sdo explicadas as equacdes que regem o problema, a
importancia dos algoritmos de busca na reconstru¢do da imagem bem como a utilizacdo do
software auxiliar desenhado para auxiliar na questdao da reconstru¢do da imagem, o EIDORS.

Ap0s explicagdo da TIE e seus principais regimentos, segue-se, no capitulo Algoritmos
Evoluciondrios, explicacao dos métodos Evolugdo Diferencial e Busca por Cardumes de Peixes
para a reconstru¢ao da imagem em TIE.

Em Resultados e Discussodes, sdo mostrados e debatidos os resultados obtidos para a
simulacdo dos dois métodos, aplicadas para quatro diferentes quantidades de elementos na
malha e trés diferentes posicionamentos do objeto a ser identificado, na regido de interesse.

Por fim, em Conclusdes, sdo apresentadas as conclusdes gerais sobre os resultados ob-
tidos no trabalho, bem como as possiveis solucdes para alguns dos problemas encontrados e

perspectivas para as técnicas em questao.



CAPITULO 2

Tomografia por Impedancia Elétrica

A Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE) consiste em um método para a aquisi¢io
de imagens de um corpo de forma ndo invasiva, baseado na diferenca de condutividade e per-
missividade que diferentes materiais apresentam. Para tal, utiliza eletrodos ao redor da secdo
de interesse, e aplica sobre um deles uma corrente de baixa amplitude e alta frequéncia. Esta
corrente devera percorrer o interior da regido a ser imageada, realizando multiplos caminhos e
os outros eletrodos que circundam esta mesma regido, deverdo capturar os potenciais elétricos
resultantes da corrente elétrica aplicada [Baker, 1989].

Dada a simples tecnologia, o uso de radiacdo ndo ionizante e a grande capacidade de
portabilidade a TIE tem se tornado alvo de aplicagdes na drea médica, em substituicdo a ou-
tras tecnologias, como tomografia computadorizada, ultrassonografia e ressonancia magnética.
Como faz uso dos padrdes de condutividade para o imageamento, € necessario o conhecimento
prévio da resposta dos tecidos do corpo a este tipo de corrente elétrica utilizada, de modo a
adaptar a técnica para aplicagdes em satde. Na tabela 2.1 a seguir, ha alguns valores de con-

dutividades para 6rgaos e tecidos do corpo humano.
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Valores de condutividade elétrica, tipicos para alguns tecidos. [Baker, 1989]

Tecido Condutividade (mS/cm)
Sangue 6,79
Figado 2,80
Miisculo-longitudinal 8,00
Mausculo-transversal 0,60
Musculo cardiaco-longitudinal 6,30
Miisculo cardiaco-transversal 2,30
Tecido neural 1,70
Pulmao-expiracao 1,00
Pulmao-inspiracao 0,40
Gordura 0,36
Osso 0,06

Tabela 2.1 Valores de condutividade elétrica para diversos tecidos e 6rgaos do corpo humano

2.1 Historico

A Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE) tem sido estudada desde 1980, como alter-
nativa a exames de imageamento como tomografia computadorizada, ressonancia magnética,
ultrassom, dentre outros. O primeiro relato de constru¢do de um tomdégrafo de impedancia
elétrica se deu pelo trabalho de Henderson e Webster [Henderson e Webster, 1978], denomi-
nado cdmara de impedancia, em que uma diferenga de potencial elétrico era aplicada em um
eletrodo localizado no peito do paciente, enquanto outros eletrodos posicionados nas costas do

mesmo eram responsdveis pela medi¢do da corrente elétrica resultante.
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2.2 Fundamentos Teoricos

Como mencionado em itens anteriores, a TIE consiste na aplicacdo de uma corrente elé-
trica alternada, de baixa amplitude e alta frequéncia, na regido do corpo a ser imageada [Tehrani
et al., 2010]. Existem, como padrao, duas formas de aplicar estas correntes: diametral e adjas-
cente. No padrio de injecdo diametral, a corrente elétrica € inserida em um dos eletrodos e o
eletrodo diametralmente oposto € tomado como referéncia para as medic¢des. Para o padrio de
injecdo adjascente, o eletrodo tomado como referéncia € o que se encontra ao lado do eletrodo
de injecao da corrente. Para ambas as formas de injecao, o par de eletrodos ¢ alternado de modo
a se obter um conjunto de medi¢des linearmente independentes, determinada pela quantidade
de eletrodos distribuidos ao redor da regido de interesse [Borcea, 2002].

Uma vez adquiridos os pontenciais pelos eletrodos (hardware), a partir de algoritmos de
reconstrugao, inicia-se a parte cabivel ao software do equipamento. Nele, ocorrerd a tentativa
de solucdo do problema inverso da TIE, que se traduz em encontrar a melhor imagem que

represente a regido de interesse.

2.3 Modelagem do problema da TIE

O problema da Tomografia por Impedancia elétrica pode ser caracterizado pela busca
de valores de impedancia elétrica que a regido de interesse apresentard, em resposta a corrente

elétrica aplicada, e, inicialmente define-se como:

1%
7= 2.1)
Is

em que Z corresponde a impedancia elétrica, dada em Ohms (£2), V. corresponde a tensdo
efetiva aplicada no circuito e /.y corresponde a corrente efetiva que circula sobre o circuito.

Na TIE, a impedancia do circuito € estimada pela equacao de Poisson, em que:

V.[o(@)V(id)] =0, ViedQ 2.2)
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e, para as condi¢des de contorno

Ot () = ¢ (i), Vii € 0Q (2.3)
1(#@) = —o(@)V (i) A@),  ViedQ (2.4)

onde i = (x,y,z) é a posi¢do de um objeto no circuito, ¢ (i) é a distribuigdo geral dos potenci-
ais, @y (i) corresponde a distribui¢do de potenciais elétricos nos eletrodos da superficie, 1(i)
¢ a corrente elétrica aplicada pelo eletrodo de inje¢do, —o (i) € a distribui¢do de condutivida-
des elétricas, correspondendo ao vetor que formard a imagem de interesse, {2 corresponde ao
volume do dominio, enquanto dQ2 corresponde a fronteira do dominio e 7i(#) é o vetor normal
a borda [Ribeiro et al., 2014].

Os algoritmos de reconstru¢do baseiam-se nesta modelagem do problema para a forma-
¢do da imagem. Visando soluciond-lo, o mesmo € dividido em duas duas classes, constituindo

o problema direto e o problema inverso da TIE.

2.3.1 Problema Direto

O problema direto da TIE resume-se em estimar o potencial elétrico encontrado nos
eletrodos de borda da regido de interesse, a partir da distribui¢do interna de condutividade em

um corpo nao homogéneo.

___— Distribui¢@o de condutividade interna

_— Eletrodo
——— Aplicacdio e medi¢do da corrente

Figura 2.1 Representacdo do Problema Direto

Como descrito na sec¢do 2.3, os potenciais de borda podem ser estimados pela equacio

de poisson 2.2, aplicada na regido com as seguintes condi¢des de borda (descritas em mais
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detalhes em 2.4 e simplificada na equacdo a 2.5 a seguir):

9

J=Ga<ﬁ)

(2.5)

em que J corresponde a corrente aplicada, em que utilizam-se apenas valores positivos, %
corresponde aos potenciais de borda do volume de interesse, € ¢ equivale a distribui¢do de
condutividade interna deste mesmo volume em questdo(Martins et al, 2012).

Visto que as equagdes 2.4 e 2.5 ndo possuem solucdo analitica para dominios abitra-
rios, uma solucao aproximada pode ser obtida utilizando-se o0 Método dos Elementos Finitos
(MEF), transformando este sistema ndo linear em uma aproximacao linear, passivel de resolu-

¢do analitica.

2.3.2 Problema Inverso

O problema inverso consiste em, dada a distribuicdo de potenciais de borda ¢ e da

corrente aplicada J, encontrar a distribuicdo de condutividade interna para um dado dominio

Q.

" . __— Distribuigao interna desconhecida

_— Potenciais de borda

Figura 2.2 Representacdo do Problema Inverso

Este problema, como dito anteriormente, € ndo linear, dado que a fun¢do que representa
o potencial obtido no contorno do corpo depende de forma ndo linear da corrente elétrica, e mal

posto, visto que a solucdo para a distribuicdo de condutividades e permissividades pode ndo ser
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unica, além de apresentar instabilidade e sensibilidade a erros numéricos e ruidos experimentais
(Kumar et al, 2010)

Deste modo, a solucdo € bastante dependente dos algoritmos de reconstrugdo e regula-
rizagdo, e pode ser obtida através de métodos iterativos (métodos lineares em que o problema
direto € chamado constantemente), ndo iterativos (métodos ndo lineares para resolu¢do do pro-
blema) ou hibridos. O estado da arte, atualmente, caminha para o uso de técnicas de Inteli-
géncia Computacional, como Computacao Evoluciondria. Nesta, incluem-se algoritmos como
Evolucao Diferencial [Adler e Lionheart, 2006] [Liu e Sun, 2011] e Busca por Cardume de

Peixes [Bastos Filho et al., 2008], temas de estudo deste trabalho.

2.3.3 Funcao Objetivo

A funcdo objetivo, € uma func¢do que mapeia valores ou eventos de uma dada situacao
em valores reais, possuindo como principal objetivo quantificar o custo associado ao evento
estudado, podendo se restringir a determinar quao perto um candidato a solugdo estd dos ob-
jetivos determinados. E comumente utilizada em otimizacdo matemadtica, teoria da decisdo,
estatistica e aprendizado de maquina, para a solucdo de problemas que ndo possuem resposta
analitica conhecida.

Sua aplicagdo no ramo da Tomografia por Impedancia Elétrica consiste no ambito da
reconstru¢do da imagem. Como a definicdo matematica da TIE ndo possui resposta analitica,
algoritmos de busca tem sido utilizados na reconstru¢do das imagens obtidas a partir dos po-
tenciais de borda adquiridos, e, como parametro de direcdo, estes utilizam a fun¢do objetivo.

De forma detalhada, a distribui¢do de condutividade interna a partir dos potenciais de
borda pode se caracterizar como um problema de otimizagdo, que define-se como aquele em
que busca-se determinar valores extremos de uma fun¢do (maximo global ou minimo global).
Para tal, cria-se uma fungdo objetivo como um dos critérios de aptidao dos algoritmos de re-
construgdo, cujo maior valor (problema de maximizag¢do) ou menor valor (problema de mi-
nimizacao), quando comparado a um critério de aceitacdo, definem a interrup¢ao ou ndo do

algoritmo em questdo, bem como a qualidade da solucdo encontrada. O fazem avaliando os



2.3 MODELAGEM DO PROBLEMA DA TIE 11

candidatos a solugdo e classificando-os de acordo com o valor definido para a fungdo objetivo.
O problema de otimizacao da TIE constitui-se como um problema minimiza¢ao de uma

funcgdo objetivo, definido pela equacao 2.6:

folx) =€ (v) = | = 2.6)
> V?
i=1
em que n, ¢ o nimero de eletrodos no contorno da regido, U;(x) sdo os potenciais de borda
candidatos a solugdo e V; representa os potenciais de borda do objeto de estudo. Entdo, quando
a diferenca entre os potenciais de borda candidatos a solugdo e os potenciais de borda medidos
a partir do objeto de estudo se aproxima de zero, tem-se que menor serd o erro relativo e a
imagem formada pelo vetor de condutividades serd mais préxima da real.
Visto que este trabalho lida apenas com simulagdes, em que nenhuma medi¢ao do po-
tencial de borda realmente foi realizada, a malha de elemetos finitos foi criada pelo usudrio e

utilizada como base para o cdlculo do problema direto. A imagem a seguir esquematiza esta

correlacdo.
Jedlen S A
!
EE LN -
“t:::} %' L L
7Ry, . :
(A) (B)

Figura 2.3 Dominio com a malha criada pelo usudrio (A) e Dominio criado inicialmente pelo método

de otimizacao (B).

Deste modo, em (A) tem-se a distribuicdo de condutividades criada pelo usudrio a partir
MEEF, em que sdo criados os potenciais de borda através da resolucao do problema direto. Esta
malha € utilizada como padrdo ouro (em que V; € calculado) para a reconstru¢cdo da imagem

gerada pelo algoritmo de otimizagdo, inicialmente com valores de condutividade aleatérios,
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como mostrado em (B). Entdo, a cada iteragdo, o valor da funcdo objetivo, gerado pelos valores
de potenciais de borda U; calculados a partir do padrao de condutividade criado pelo algoritmo

€ comparado com os do objeto (A), conhecido como padrao ouro ou objeto de estudo.

2.4 EIDORS

O EIDORS (Electrical Impedance and Diffuse Optical Reconstruction Software) é um
software livre, desenvolvido para as plataformas Matlab e Octave, utilizado para reconstru¢ao
de imagens obtidas através de Tomografia por Impedancia Elétrica e Tomografia por Difusao
Otica (TDO). Possui como principal objetivo a modelagem e reconstrucio do problema direto,
tendo como justificativa a capacidade de proporcionar avangos mais significativos nos métodos
de reconstru¢do de imagens da TIE e da TDO, visto que se torna mais comodo e eficiente o
aprimoramento de uma técnica ja existente do que a criacdo de uma nova, como inicialmente
ocorria a cada vez que um grupo de pesquisas desejava iniciar trabalhos neste campo [Lionheart
et al., 1999].

Para a solucdo do problema direto, o EIDORS divide a regido de interesse em vdrios
triangulos (elementos finitos), utilizando o Método dos Elementos Finitos (MEF) para tal. Cada
triangulo possui um valor de condutividade, fornecido pelo vetor solu¢do da imagem, que é
representado por um tom de cor, no esquema grafico construido pelo software da regidao de

interesse.
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Figura 2.4 Malha triangular de uma regido circular, montada pelo EIDORS

E possivel notar que, no interior de cada tridngulo da malha representada na figura 2.4
em questdo, hd uma numeragdo. Esta corresponde a posi¢do, no vetor solug¢do, do valor de
condutividade, representado pela cor do triangulo.

A escala de cores da figura 2.4 acima, inicialmente, foi utilizada nos trabalhos deste
grupo de pesquisa como padrdo, bem como a quantidade de 415 elementos finitos na malha
triangular da regido de interesse e, para este trabalho, também foram realizados os experimentos
para 1259, 3212 e 4398 elementos. Nesta malha de cores, o maior valor de condutividade é
definido como 5S/m e representado pela cor marrom, enquanto que para o menor valor de

condutividade (0S/m) a cor utilizada é a branca.



CAPITULO 3

Métodos de Reconstrucao: Otimizacao por

Algoritmos Naturais

3.1 Computaciao Evolucionaria

A computacdo evoluciondria consiste em uma classe pertencente ao grupo dos Algorit-
mos Naturais que utiliza os principios da evolu¢do de Darwin e a Genética de Mendel como
inspiracdo para a criacdo de programas capazes de solucionar problemas complexos, que ndo
possuem resposta analitica conhecida [Béck et al., 1991]. Dentre os diversos métodos utili-
zados, este trabalho destaca a Evolugdo Diferencial e a Busca por Cardumes de Peixes, cujos

fundamentos tedricos sdo explicados nas secoes a seguir.

3.1.1 Evolucao Diferencial

A Evolucio Diferencial (ED) é uma metaheuristica cujos algoritmos que inspira apli-
cam, essencialmente, os principios da mutagdo e cruzamento (Teoria de Mendel), bem como
a selecdo natural (Darwinismo) para a criagio de novos vetores parametrizacdo. E conside-
rada uma técnica simples e eficiente, quando se trata da otimizacdo de uma funcdo no espago
continuo [Sauer, 2007].

A ED utiliza uma popula¢do com quantidade constante de individuos, possuindo NP
vetores X; ; g com valores reais € D dimensoes, em que i = 1,2,3,...,NP, j=1,2,3,...De G

corresponde ao nimero que representa a geracao do vetor em questao.

14
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INICIALIZACAO MUTACAO ——Jw| CRUZAMENTO

SELECAD  ff——

Figura 3.1 Diagrama de blocos da Evolucdo Diferencial

O diagrama de blocos, representado na figura 3.1, corresponde a 16gica basica utilizada
nos algoritmos que envolvem ED para a criacio do vetor solu¢do. Nas subsecdes a seguir, cada

bloco da referida figura sera explicado em maiores detalhes.

3.1.1.1 Inicializacdo

Como primeiro passo, a inicializa¢do consiste na criagdo de uma populacao inicial de
vetores com valores randomicos, uniformemente distribuidos e respeitando os limites do espago
2 . . U
de busca, que, por sua vez, é representado por dois valores, sendo um superior X J( ) e outro
(L)

inferior X i de forma que:

X}L) >Xj>X](U), j=123,...D G-
Xijo =X} + rand0, 10" - x V) G2

em que rand [0, 1] corresponde a um nimero randémico entre 0 e 1, atualizado sempre que j

muda de valor.

3.1.1.2 Mutacdo

A mutagdo possui como principal objetivo a criagdao de novos vetores, de forma a evitar
que o algoritmo seja preso por mdximos ou minimos locais, fornecendo um resultado erréneo.
As equacdes a seguir na tabela 3.1 sdo utilizadas para atingir este objetivo e foram testadas

por [Storn e Price, 1997], combinadas também com muta¢do exponencial ou binomial.
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Equacgdes de Mutagdo

Expressao Notagao
Vi = Xa,c + Fi(Xg ¢ — Xy6) ED/rand/1/bin (a)
Vij6 = Xa,6 + Fi(Xp.c —Xy6) + Fi(Xy6 — Xs5.6) ED/rand/2/bin (b)
Vi,j .6 = Xmetnor,c + Fi(Xg,c — Xy,6) ED/best/1/bin (©)
Vi.i.6 = Xbest.c + Fi(Xp.c — Xy.6) + Fi(Xy.6 — X5.6) ED/best/2/bin (d)
Viic=Xic+F(Xp6—Xy6)+F(Xy6—Xsc)  ED/rand-to-best/2/bin  (e)
Vii6 =Xa,6+Fi(Xg 6 —Xy) ED/rand/1/exp )
Vii6 = Xa.c+Fi(Xp,6 — Xy6) + Fi(Xy.6 — X5,6) ED/rand/2/exp (g)
Vi.i,G = Xmetnor,c + Fi(Xp ¢ — Xy,6) ED/best/1/exp (h)
Vij.6 = Xvest,6 T Fi(Xp .6 — Xy.6) + Fi(Xy6 — X5,6) ED/best/2/exp (i)

Viic=Xic+ F,-(X,LG —Xy6)+Fi(Xy6— X57G) ED/rand-to-best/2/exp (j)

Tabela 3.1 Expressdes matemadticas para mutagao do vetor solucio

em que a, B, ¥, 6 e p sdo inteiros escolhidos entre 1 e NP, diferentes de i, selecionados
randomicamente para cada vetor. O veto r de amplificacdo F; constitui-se de parametros po-
sitivos, que aumentam o valor da diferenca entre os vetores que multiplica, tornando grande a
diversidade de candidatos a solu¢do do problema. O vetor X, € 0 vetor da geracdo atual que
apresentou o melhor valor da funcdo objetivo.

Outra equacdo de mutagdo foi proposta por Ribeiro et al, baseada na equacdo (e) da
tabela 3.1 acima, consistiu na substitui¢do do termo (X, ¢ — Xy.g) pelo termo (X; G — Xpest.G)
resultando em

Vij6 = Xic+Fi(Xp.6 = Xy.6) + Fi(Xy,c = Xs5.6) (3.3)
fazendo o algoritmo convergir mais rapidamente, quando comparado com a equagdo original.
3.1.1.3 Cruzamento

Os parametros do vetor solugdo V; ; ¢ sdo misturados com os valores de um vetor pré-

determinado, denominado vetor julgamento. Este cruzamento pode ser realizado de duas ma-
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neiras, podendo ser binomial ou exponencial. Em caso de cruzamento binomial, o vetor julga-

mento é criado como W; j g1 = (Wi 1,6+1,Wi2,6+1, -, WiD,G+1), €m que:

Vi,j,G» S€ I’Cll’ld(z) < PCR ouz= rnbr(i)
WijG+1= 3.4)
XijG, serand;) > Pcpouz= rnbr(i).
Na equagdo 3.6, rand(z) é um nimero randomico entre [0,1], rnbr(i) corresponde a um niimero
entre [1,D], garantindo que W; | G41 possuird, no minimo, um pardmetro advindo de V; . Por
fim, Pcg € [0, 1] é o parAmetro de entrada que influencia o niimero de elementos a ser mudado
por cruzamento, que, para o caso de mutagdes do tipo binomiais, a probabilidade de mutacao e
Pcg € linear.
Para o caso de cruzamento do tipo exponencial, tem-se que:

VijG, para(j=(n)p-(n+1)p---(n+L—1)p)
Wijor =4 " (3.5)

Xi j.G, paratodos os outros j € [1,D].
Nesta situacao, a posicao inicial € escolhida entre 1,--- , D, e L elementos consecutivos s3o es-
colhidos do vetor mutagdo V; ; g, de modo que estes sdo mudados de acordo com uma varia¢do
exponencial. E importante ressaltar que a relacdo entre a probabilidade de mutacio e Pcg é
ndo-linear e o desvio da linearidade se torna maior, quao maior a dimensao do problema. O
valor de L é mudado a medida que:

L+1, enquanto (rand.,y < Pcg)e (L<D
. (rand;) )e( ) 3.6)

0, caso contrario.

3.1.1.4 Selecao

Nesta situacdo, para o caso de um problema de minimizagdo, se o valor da funcio
objetivo resultante do vetor W; ; g1 € menor que o valor da fung¢do objetivo produzida pelo
vetor X; j G, Wi j Gg+1 substitui X; ; G na geracdo em questdo, e, caso contrdrio, X; ; ¢ € mantido.
Para problemas de maximizag¢do, s6 ocorrerd alguma substitui¢do se o valor da funcdo objetivo

de W; j g+1 for maior que o valor da fungdo objetivo em X; ; 6.
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3.1.1.5 Critério de Parada e Selec@o dos pardmetros de controle

O critério de parada pode ser definido de varias formas, dentre as quais tem-se um
numero pré-definido de iteragcdes ou um nimero minimo/maximo da func¢ao objetivo, conside-
rado ideal, levando-se em conta a qualidade da imagem reconstruida e o tempo de execugdo do
algoritmo.

Usualmente, o valor da populacgéo € escolhido entre 5D e 10D, e F; e Pcg sdo determi-

nados pelo método da tentativa e erro, ja que seus valores mudam, dependendo da aplicacg@o.

3.1.2 Busca por Cardume de Peixes

Problemas que ndo possuem solu¢do analitica definida constituem-se dificeis de com-
putar, principalmente devido a alta dimensionalidade que grande parte dos espagos de busca
possuem, apresentando alto custo computacional € um longo tempo de simula¢do. Como men-
cionado anteriormente, algoritmos de busca que se baseiam no comportamento da natureza
e se inspiram em seus métodos para solu¢do de problemas, tem sido utilizados em diversas
ocasides. Estes, portanto, destacam-se na resolucdo dos problemas direto e inverso da TIE,
proporcionando resultados anatomicamente e computacionalmente coerentes.

Pertencendo a este grupo de algoritmos, Busca por Cardumes de Peixes (BCP) se so-
bressai. Cardumes de peixes se caracterizam por viverem em conjunto, visando prote¢cao mutua
(perseguigdo por predadores) e sinergia em tarefas coletivas, como busca por alimentos [Bas-
tos Filho et al., 2008]. Levando em consideragao estas qualidades, esta metaheuristica (método
heuristico para resolver problemas cujo algoritmo eficiente para sua solu¢@o ainda nao é co-
nhecido) baseia-se no comportamento dos cardumes de peixes na resolu¢ao de problemas de

busca cujo espaco de procura se caracterize como ndo definido e de grande dimensao.

3.1.2.1 Principios computacionais da Busca por Cardume de Peixes

O algoritmo de busca por cardumes de peixes (Fish School Search) consiste em uma

metaheuristica baseada no comportamento de peixes em um cardume, em busca de alimento.
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Os peixes constituem individuos com memoria limitada e cada um representa um ponto no
dominio da funcdo objetivo, cuja locomog¢do no espago € guiada pelo sucesso dos membros
que se sobressaem na busca. Os peixes possuem uma memoria inata de seu sucesso, traduzida
pelo peso que adquirem/perdem durante a busca [Lins et al., 2012]. Esta caracteristica elimina
a necessidade de armazenamento das melhores posicdes atingidas por todos os individuos,
como ocorre, por exemplo, no método de Otimizacao por Enxame de Particulas. Alem disto,
a evolucdo dos individuos ocorre pela combinacio de informagdes dos pais (cruzamento), em
conjunto com informagdes obtidas do nado coletivo, de modo que decide instantaneamente pela
forma de operagdo (exporacdo global ou local), a cada geracdo [Bastos Filho et al., 2008].

De acordo com as informagdes mencionadas acima, é importante definir alguns concei-
tos para melhor compreensdo da metaheuristica. Por comida, caracteriza-se a fungdo utilizada
no processo de otimizacao, por vezes denominada "funcdo objetivo". Como a busca pela solu-
¢ao consiste em um problema de otimizacao, este pode ser de maximizagcdao ou minimizagao.
Deste modo, a quantidade de comida, na primeira situacao, é diretamente proporcional ao va-
lor da fungdo objetivo, enquanto que na segunda situacdo se apresenta de forma inversamente
proporcional. O aqudrio, por sua vez, consiste na regiao/espaco de busca em que a procura pelo
alimento (pelo melhor resultado da fun¢do objetivo) se da.

Alem destes, definem-se os operadores, em que [Bastos Filho et al., 2008]:

1. Alimentacdo: metafora que indica a regido no aqudrio (espaco de busca) que sdo bons

locais para o processo de busca.

2. Natacgao: colec@o de operadores que sdo responsaveis por guiar o processo de busca para

locais do aqudrio que sdo mais propensos a possuirem alimento.

3. Reproducio: dltimo operador, criado para realizar a transi¢ao automatica da exploracao

global para a exploracao local ou refinada (explotagao).

3.1.2.2  Operadores

1. Operador alimentacao.
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A classe alimentacdo consiste no aumento ou reducio do peso de cada peixe, a medida
que estes se aproximam do alimento, de modo que o operador desta classe quantifica o
quao bem sucedido o peixe é, em funcdo da variacdo da fun¢do objetivo. O operador

alimentacao, originalmente, é dado pela funcdo:

(100 + 1)) — G (1) a7
i, max{] (f1(x) (e +1)] — F1(6)0)] [}

Em que determina o peso do peixe em funcdo do valor de sua func@o objetivo. Na

Wi(t+1) =W(r) +

equacdo 3.7 acima, W;(r) representa o peso do peixe, (75(1?) corresponde a posi¢ao do

peixe de indice i ef [(75(:)] corresponde a func¢do objetivo na posicdo (7}(:)

Para que a convergéncia ocorra de forma mais acelerada, tem-se que:

(a) A variacdo do peso do peixe € calculada a cada iteracao;

(b) A criacdo do parametro W, fez-se necessaria, para delimitar os valores de peso
que os individuos podem assumir. Este pode variar de "1"a W,s.4.. Alem disto,
este parametro € utilizado para definir o peso inicial de todos os individuos, que

W,
geralmente corresponde a —454<.

. Operador natagdo.

Este, por sua vez, € responsdvel pela movimentacdo do peixe na busca por alimen-
tos e classifica-se em trés movimentagdes bdsicas: movimento individual, movimento

coletivo-instintivo € movimento coletivo-volitivo.

(a) Movimento individual.
O movimento individual € aplicado para todos os peixes no aqudrio a cada iteracdao
do BCP e s6 ocorre caso as condi¢des do problema (minimiza¢do ou maximizagao)
sejam atendidas e caso haja espaco suficiente para o movimento. O mesmo é dado

pela equagdo 3.8 a seguir:

Axﬂ(t—i—l) = steping - rand[—1,1] (3.8)



(b)

(©
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Em que Ax%i (t+ 1) representa o movimento do individuo apds percorrido uma
iteracdo, step;,s € um parametro determinado pelo operador e determina a capa-
cidade de exploragdo do peixe no movimento individual, cuja influencia no movi-
mento € determinada por um valor de aleatdrio entre -1 e 1, representado pelo termo
rand[—1,1].

Movimento coletivo-instintivo.

Ap6s o cdlculo do movimento individual de todos os peixes, o proximo passo € re-
alizar o movimento coletivo do cardume. Neste, a média do movimento individual
de todos os individuos € realizada e os que se movimentaram de forma mais efici-
ente (se aproximaram do alvo), possuirdo também, maior influéncia no resultado do
movimento coletivo, atraindo para si os outros peixes do cardume. A equacdo 3.9

que descreve 0 movimento encontra-se a seguir:

B} S AT+ )~ AT 0}
()= (3.9)
S AGug L f[FF (1 + 1) — £ (1)]}

I
_

e, o valor 7(1) obtido é somado ao movimento individual de todos os peixes pela

equacdo 3.10:

X+ =%+ 1) (3.10)

Movimento Coletivo-Volitivo.

Por fim, o movimento Coletivo-Volitivo baseia-se no movimento global do cardume
e proporciona ao algoritmo a capacidade de ajustar o raio de busca dos peixes. Caso
o peso global do cardume aumente (buscas mais bem sucedidas), o raio reduz, con-
vergindo mais rapidamente. Caso contrério, este raio aumenta, aumentando tam-

bém o espaco de busca. E dado pela equagdo 3.11:
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(3.11)

= S s eA . o
em que Bari(t) corresponde a distdncia que todos os peixes irfo percorrer, se afas-

tando ou se aproximando do baricentro do cardume.

Dadas as equacgoes 3.8, 3.9 e 3.11, o movimento do peixe, a cada iteracao, pode ser

descrito pela equacdo 3.12

X (+1) = X (1) - stepyor - rand[0,1]- [% (1) = Bari(r)]  (3.12)

Implementada para o caso em que o peso do cardume aumenta. Deste modo, nota-se
que o movimento total para cada individuo € reduzido, aproximando-os do baricen-
tro do cardume, aumentando a explotacdo e reduzindo a exploracao. No entanto,

caso o peso diminua, a equagdo 3.13 € utilizada.
X+ 1) = X () + stepyor - rand[0,1]- [%} (1) — Bari(r)]  (3.13)

Nesta situagdo, a distancia percorrida com relacdo ao baricentro € aumentada, au-

mentando assim os movimentos de exploragado e reduzindo os de explotacao.

3. Operador Reproducgao.

O operador reproducdo, foi inicialmente criado com o intuito de refinar a busca, em que
cada par gera um "filho"por vez, e, o tamanho do novo peixe k é a média aritmética dos

tamanho de seus genitores i e j, de acordo com a equagdo 3.14 a seguir.

W+1) = w (3.14)

Alem disto, sua posicdo se define como o ponto médio entre os pais, como demonstra a

equacao 3.15.
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T+ T0)
2

%

X(t4+1)= (3.15)

Para manter a quantidade de peixes constante, a cada individuo criado, 0 menor peixe €
removido, mimetizando a selec@o natural em que apenas os mais "aptos"(nesse caso, 0s

que apresentam o melhor resultado de acordo com a funcao objetivo) sobrevivem.

No entanto, € importante ressaltar que o operador reproducdo nao foi utilizado neste
trabalho, sendo excluido do algoritmo original também por outros autores. Tal fato pode
se justificar pela ineficiéncia e alto custo computacional que este operador traz ao método,
de modo que pouco acrescenta aos resultados qualitativos e quantitativos. Desta forma,
o pseudocddigo utilizado o exclui da rotina, mantendo apenas os operadores alimentacao

€ natacgao.



CAPITULO 4

Resultados

4.1 Evolucao Diferencial

Como dito anteriormente, este grupo de pesquisa utiliza a ED para reconstru¢do de ima-
gens de TIE, aplicando-a como um problema de minimizacao e utilizando mutac¢do binomial ao

invés de exponencial. A seguir, ha o pseudocddigo utilizado para a implementacdo da técnica.

1. Gerar e populacdo de n agentes, em que cada um consiste de um vetor X; ; g, em que

i=1,2,---,n;
2. Repetir até que o nimero maximo de iteracdes seja alcancado

(a) Parai=1,2,--- ,n, faca:
i. Escolha um niimero randdémico r € [0, 1]
1. Se r < Pcg, entdo:
A. Gere o vetor cruzamento-mutagdo V; ; G,

B. Se f()(V,'Jﬁ) < f()(X,"j’G), entao X; jc < Vi (minimizagao).

Como mencionado na subsecdo Mutagdo, existem dez tipos diferentes de métodos uti-
lizados para cruzar os vetores de modo a criar novas solugdes. Uma vez que a ED aplicada
nesta pesquisa utiliza distribuicdo binomial, a equagdo (e) da tabela 3.1 foi testada de forma a
verificar sua eficiéncia, no se que refere a reconstrucao de imagens para TIE. Os parametros
iniciais foram escolhidos como NP = 100 e Pcg = 0,90. E importante mencionar também que
o algoritmo foi testado para 50, 300 e 500 iteracdes, e testado para 4 quantidades diferentes de

elementos finitos na malha, sendo estas 415, 1259, 3212 e 4398 elementos.

24
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A primeira condi¢do testada correspondeu a malha com 415 elementos, e a situacdes

que compreendem o objeto na borda (a), entre o centro e a borda (b), e no centro (c), conforme

figura 4.1.
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Figura 4.1 Resultados qualitativos da reconstru¢@o para um objeto posicionado na borda ((a), (al), (a2)

e (c3)), entre o centro e a borda ((b), (bl), (b2) e (b3)), e no centro ((c), (cl), (c2) e (c3)) para 415

elementos, utilizando a ED.

De acordo com os resultados em 4.1, a primeira versao do algoritmo de mutacao da ED

para uma malha com 415 elementos (configuragdo B) exibiu resultados pouco consistentes para

as trés configuragdes (borda, centro e centro e borda). Qualitativamente, comparando com seus

respectivos padrdes ouro, € possivel notar razodvel semelhanca para as imagens obtidas com o

objeto no centro (a) e entre o centro e a borda (b). Para a borda, no entanto, o resultado anat6-

mico foi aquém do satisfatério, visto que a imagem ouro e o resultado obtido nio apresentam

grande semelhanca, ao contrério das configuragdes citadas anteriormente.
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Figura 4.2 Resultados quantitativos da reconstrugdo para um objeto posicionado na borda (al), entre o

centro e a borda (a2), e no centro (a3) para 415 elementos, utilizando a ED.

Analisando os resultados quantitativos obtidos em 4.2, € possivel notar que o erro obtido
para as trés situacdes possui ordem pequena, o que inicialmente indicaria uma imagem com
boa qualidade. No entanto, pode-se inferir que o erro de baixa ordem indica apenas que a
soma quadratica da distribuicdo de condutividade dos vetores se aproxima do valor obtido para
a imagem ouro, excluindo, no entanto, a importancia do sequenciamento destas distribuicdes,
sendo este um fator contundente na qualidade da imagem formada.

Em 4.2 é possivel notar, como observado nos resultados qualitativos, exibidos em 4.1,
que o comportamento do algoritmo para a reconstrucao da imagem com o objeto localizado na
borda da regido de interesse (a) foi o menos satisfatorio, visto que ndo apresentou padrdo de
decaimento e sim uma oscilacao quase que constante ao longo das iteracdes. Ao contrario deste,
as figuras (b) e (c), referentes ao objeto entre o centro e a borda e ao centro, respectivamente,
mostram um padrdo de decaimento, no minimo, linear, indicando que o algoritmo, apesar das
bruscas oscilagdes, realiza uma busca mais bem sucedida, reduzindo o erro médio ao longo das
iteracoes.

Nota-se também, a partir de 4.2, que (a), (b) e (c) apresentam longos periodos de estag-
nacao na busca, representados pelos momentos de constincia no grafico. Estas situacdes podem
ser interpretadas como momentos em que o algoritmo encontra-se preso em algum méaximo ou
minimo local da funcio objetivo. Observa-se também que estes momentos sdo prolongados,

-

podendo-se inferir que o método permanece "preso", por algumas geracodes, nestes pontos. E
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(bl), (b2) e (b3)) caracterizou-se como o pior desempenho para a quantidade de elementos
finitos utilizada, apresentando pouca similaridade anatomica, apesar de ter posicionado o objeto
de forma razodvel. Por fim, para a reconstru¢do do objeto localizado no centro da regido de
interesse, assim como para o objeto localizado na borda, o resultado anatomico obtido foi
bastante semelhante ao da imagem ouro, em que grande parte dos valores de condutividade
sdo correspondentes. Nota-se, apenas, que, mais uma vez, a geometria do objeto da imagem

reconstruida ainda nao condiz com a do objeto, representado na imagem original.

344 498

4.96

4.94

492

Erro do melhor individuo

Erro do melhor individuo

5 6 o 1 2 3 4 5 6 o 1 2 3 4
T Ne Caleulo da Fungdo Objetivo . Ne Caleulo da Fungso Objetivo

(al) (a2) (a3)

0 1 5

2 3 4
N° Calculo da Fungdo Objetivo

Figura 4.4 Resultados quantitativos da reconstrugdo para um objeto posicionado na borda (al), entre o

centro e a borda (a2), e no centro (a3) para 1259 elementos, utilizando a ED.

Conforme graficos em 4.4, € possivel notar que os erros obtidos para cada simulacio
foram pequenos, e, apesar das discrepancias geométricas obtidas, todos apresentaram bom
desempenho ao escaparem relativamente bem de maximos e minimos locais que encontraram
durante a simulacdo. Este fato pode ser observado a partir da redu¢do da média dos erros
ao longo das iteracdes. No entanto, ainda observam-se alguns pontos com erro constante,
derivados dos momentos em que o algoritmo ndo consegue escapar dos maximos/minimos
locais.

Para a simulacdo com 3212 elementos, ndo foram observadas mudangas anatomicas sig-
nificativas, quando comparadas com os resultados obtidos para 1259 elementos, como mostra

a figura 4.5.
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Figura 4.5 Resultados qualitativos da reconstrucdo para um objeto posicionado na borda ((a), (al), (a2)

e (c3)), entre o centro e a borda ((b), (bl), (b2) e (b3)), e no centro ((c), (cl), (c2) e (c3)) para 3212

elementos, utilizando a ED.

Observa-se, no entanto, um melhor desempenho para a imagem entre o centro e a borda,
em que o objeto foi melhor identificado e apresentou geometria menos disforme, quando com-
parado com a imagem original. Para as imagens na borda observou-se maior acurécia na distri-
buicdo de condutividade da imagem final, enquanto para a imagem no centro, o objeto ocupou
uma regiao bem maior que a ocupada pelo mesmo objeto na imagem ouro, embora seu posici-

onamento tenha sido satisfatorio.
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Figura 4.6 Resultados quantitativos da reconstrucio para um objeto posicionado na borda (al), entre o

centro e a borda (a2), e no centro (a3) para 3212 elementos, utilizando a ED.

De acordo com a figura 4.6, no entanto, observa-se, para o grafico (a), que a reconstru-
cdo da imagem em que o objeto encontra-se na borda ndo apresentou resultados quantitativos
satisfatdrios, no que se diz respeito a redu¢do do erro médio durante as iteracdes. Em verdade,
0 que se nota € uma oscilagdo bastante acentuada em torno de uma constante, e platds bastante
prolongados, o que sugere a ineficiéncia deste mesmo algoritmo em escapar destas regides de
maximo local.

Ao contrério da 4.6(a), os graficos (b) e (c) apresentaram melhor desempenho, em que
o erro decai a cada iteracdo, apesar das oscilacdes que apresenta. E interessante notar que
o grafico (b) correspondente ao erro da reconstru¢do da imagem com o objeto entre o centro
e a borda apresentou o menor erro entre os grificos, e, no entanto, nao apresentou o melhor
resultado anatomico, situagdo que se repete nas simulagdes anteriores.

Para esta simulagdo, o tempo de execugdo para cada configuragdo consistiu de, aproxi-
madamente, 70 minutos conforme tabela X.

Por fim, as dltimas simulagdes realizadas para este método corresponderam a uma ma-

lha com 4398 elementos.
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Figura 4.7 Resultados qualitativos da reconstrucdo para um objeto posicionado na borda ((a), (al), (a2)

e (c3)), entre o centro e a borda ((b), (b1), (b2) e (b3)), e no centro ((c), (cl), (c2) e (c3)) para 4398

elementos, utilizando a ED.

Como mostra a figura 4.7, os resultados anatémicos para borda, centro e borda e centro

foram os melhores, até entdo. Apresentaram boa correspondéncia, em que os valores de con-

dutividade mostrados nas imagens, principalmente da borda e entre o centro e a borda, foram

bastante condizentes com os apresentados em suas respectivas imagens ouro. O tempo de exe-

cucdo para este algoritmo, no entanto, contemplou aproximadamente 100 minutos, conforme

tabela X.
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Figura 4.8 Resultados quantitativos da reconstrucio para um objeto posicionado na borda (al), entre o

centro e a borda (a2), e no centro (a3) para 4398 elementos, utilizando a ED.

Os resultados quantitativos mostram erros relativos pequenos para as trés configuragdes,
especialmente para as imagens (al) e (a2). Nestas condi¢des, nota-se também que o algoritmo
apresentou pouca habilidade em escapar dos méximos e minimos locais, ndo reduzindo também
o erro médio ao longo das iteracdes. Apenas em (a3) notou-se comportamento satisfatério
quanto a este quesito, em que, apesar de se observarem maximos e minimos locais, os mesmos
possuem curta duracdo e rapidamente sdao superados, ao longo das iteragdes.

A simulacdo para esta configuracdo de malha apresentou o maior tempo de execugao,

conforme tabela X.

4.2 Busca por Cardumes de Peixes - FSS

Por fim, utilizando os operadores descritos anteriormente, obtem-se o pseudocddigo,

utilizado neste trabalho para a implementa¢do do algoritmo de busca por cardume de peixes.
1. Inicialize aleatoriamente todos os peixes
2. Repita até que o maximo de iteracao seja atingido:

(a) Para cada peixe, faga:
1. Execute o movimento individual;

ii. Avalie a funcao fitness;
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iii. Execute o operador de alimentacdo
(b) Calcule o vetor direcao resultante
(c) Para cada peixe, faca:
(d) Execute o movimento instintivo;
(e) Calcule o baricentro
(f) Para cada peixe, faga:

(g) Execute o movimento volitivo;

(h) Atualize os valores do passo individual e do passo coletivo-volitivo

o

v

Yia

(Q:) (c'll) (c2) (;:3)

Figura 4.9 Resultados qualitativos da reconstrugdo para um objeto posicionado na borda ((a), (al),
(a2) e (c3)), entre o centro e a borda ((b), (bl), (b2) e (b3)), e no centro ((c), (cl), (c2) e (c3)) para
415 elementos, utilizando a FSS, em que (a), (b), (c) correspondem aos padrdes ouro, (al), (bl) e (cl)
correspondem a imagem reconstruida ao final de 50 iteracdes, (a2), (b2) e (c2) a imagem reconstruida

ao final de 300 iteragdes e (a3), (b3) e (c3) a imagem reconstruida ao final de 500 itera¢des
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Qualitativamente, de acordo com a figura 4.9 € possivel notar que, apesar da baixa reso-

lucdo da malha, as imagens reconstruidas para o centro e a borda e para o centro apresentaram

resultados satisfatérios, visto que, em ambas, o centro do objeto foi bem posicionado, embora

a geometria do mesmo tenha sido distorcida. Para a borda, todavia, a comparagdo anatdomica

mostra pouca semelhanca, situacdo em que a reconstrucao mais deixou a desejar.
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Figura 4.10 Resultados quantitativos da reconstrugcdo para um objeto posicionado na borda (al), entre

o centro e a borda (a2), e no centro (a3) para 415 elementos, utilizando a FSS.

Quantitativamente, de acordo com 4.10, é possivel notar que o erro do gréfico (al),

correspondente a execugao do algoritmo para o objeto na borda apresentou maior valor minimo,

quando comparado com (a2) e (a3), alem de mostrar uma curva com algumas distor¢des. Os

graficos para o centro e a borda e para o centro, por sua vez, se mostraram bastante satisfatorio,

visto que € possivel observar um erro minimo bastante pequeno, (especialmente para (a3))e

uma curva com decaimento suave e aproximadamente exponencial. Esta caracteristica mostra

a grande habilidade do algoritmo de escapar de maximos ou minimos locais com bastante

eficiéncia, alem de sempre reduzir o erro dos candidatos a solucdo a cada iteracao.

Para 1259 elementos, o resultado obtido da reconstru¢do foi o exposto a seguir.

12
x 10*
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(a2)

(b)

(cl)

(5'2) , m (;3)

Figura 4.11 Resultados qualitativos da reconstru¢do para um objeto posicionado na borda ((a), (al),
(a2) e (c3)), entre o centro e a borda ((b), (bl), (b2) e (b3)), e no centro ((c), (cl), (c2) e (c3)) para
1259 elementos, utilizando a FSS, em que (a), (b), (c) correspondem aos padrdes ouro, (al), (bl) e (c1)
correspondem a imagem reconstruida ao final de 50 iteracdes, (a2), (b2) e (c2) a imagem reconstruida

ao final de 300 iteragdes e (a3), (b3) e (c3) a imagem reconstruida ao final de 500 iteragdes.

Na figura 4.11, € possivel notar que, apesar do aumento da quantidade de elementos
na malha, as imagens continuam bastante semelhantes as obtidas em 4.9, em que continuam
se destacando a acuricia no calculo das conduvitidades, quando comparadas com as imagens
ouro a que correspondem. Observa-se também que a borda continua sendo um problema para
este método, visto que, anatomicamente, possui pouca semelhanga com sua imagem ouro cor-

respondente.
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Figura 4.12 Resultados quantitativos da reconstru¢do para um objeto posicionado na borda (al), entre

o centro e a borda (a2), e no centro (a3) para 415 elementos, utilizando a FSS.

Conforme gréficos correspondentes a 4.11, em 4.12 nota-se, do mesmo modo, uma
curva mais atribulada para a imagem correspondente a borda e um erro de uma ordem maior
que aos graficos que correspondem as imagens para o centro e a borda e para a borda, (a2)
e (a3), respectivamente, dando boa correspondéncia aos resultados qualitativos obtidos para a
reconstru¢do desta configuragdo.

Para os graficos correspondentes a configuracdo da borda e do centro e borda, é pos-
sivel observar curvas mais suaves e erros menores, de ordem 102, corroborando um melhor
resultado qualitativo.

Para imagens com 3212 elementos, conforme 4.13, nota-se que os resultados qualitati-
vos sdo muito semelhantes para as quantidades de elementos finitos utilizados anteriormente,
em que a configuracdo do objeto posicionado na borda da regido de interesse apresenta pior
desempenho anatdmico em comparacao as configuracdes do objeto no centro e entre o centro

e a borda.
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Figura 4.13 Resultados qualitativos da reconstru¢do para um objeto posicionado na borda ((a), (al),
(a2) e (c3)), entre o centro e a borda ((b), (bl), (b2) e (b3)), e no centro ((c), (cl), (c2) e (c3)) para
3212 elementos, utilizando a FSS, em que (a), (b), (c) correspondem aos padrdes ouro, (al), (bl) e (cl)
correspondem a imagem reconstruida ao final de 50 iteracdes, (a2), (b2) e (c2) a imagem reconstruida

ao final de 300 iteragdes e (a3), (b3) e (c3) a imagem reconstruida ao final de 500 iteragdes.

De forma semelhante aos graficos das configura¢des anteriores, a configuracao para o
posicionamento do objeto na borda continua apresentando o maior erro e pior curva, quando
comparada com as outras configuragdes em questdo, como mostra o item (al) da figura4.14. Da
mesma forma, os graficos (a2) e (a3) apresentaram melhor comportamento, conforme resultado

qualitativo.
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Figura 4.14 Resultados quantitativos da reconstru¢do para um objeto posicionado na borda (al), entre

o centro e a borda (a2), e no centro (a3) para 415 elementos, utilizando a FSS.

Por fim, a configuragdo para 4398 elementos apresentou resultados qualitativos igual-
mente semelhantes, em que a configuracio do objeto posicionado na borda continua possuindo
pouca semelhanca com a imagem ouro a qual corresponde, enquanto as imagens para o centro
e centro e borda possuem semelhanca satisfatoria com seus respectivos padrao ouro, conforme

figura 4.15.
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Figura 4.15 Resultados qualitativos da reconstru¢do para um objeto posicionado na borda ((a), (al),
(a2) e (c3)), entre o centro e a borda ((b), (bl), (b2) e (b3)), e no centro ((c), (cl), (c2) e (c3)) para
4398 elementos, utilizando a FSS, em que (a), (b), (c) correspondem aos padrdes ouro, (al), (bl) e (cl)
correspondem a imagem reconstruida ao final de 50 iteracdes, (a2), (b2) e (c2) a imagem reconstruida

ao final de 300 iteragdes e (a3), (b3) e (c3) a imagem reconstruida ao final de 500 iteracdes

Do mesmo modo que as configuragdes com menos quantidade de elementos finitos, os
resultados quantitativos constituem-se do grafico com maior erro e curva mais atribulada para
a configuracdo com o objeto na borda, enquanto que para os outros graficos, os erros sdo de
ordem 1072, e as curvas mais suaves.

Nota-se, por fim, que a configuracdo quantitativamente mais bem sucedida, para todos
os diferentes valores de elementos finitos utilizados foi a que o objeto se localiza no centro da
regido de interesse. A esta, segue-se a situacdo em que o objeto localiza-se entre o centro e
a borda e, com piores resultados para todas as simulagdes realizadas, a borda constitui-se da

fraqueza do algoritmo, demonstrando que mais estudos sdo necessdrios neste ambito.
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Figura 4.16 Resultados quantitativos da reconstru¢do para um objeto posicionado na borda (al), entre

o centro e a borda (a2), e no centro (a3) para 4398 elementos, utilizando a FSS.

4.3 Comparativos entre Evolucao Diferencial e Busca Por Cardume de

Peixes

Quantitativamente, conforme os gréificos da funcio objetivo, apresentados nas figuras
das secOes anteriores, é possivel notar que a Busca por Cardumes de Peixes apresentou maior
homogeneidade ao longo das iteracdes, quando comparada com a Evolucdo Diferencial. Este
fato pode ser observado quando se comparam as curvas de ambos os graficos, conforme exem-

ploem 4.17.
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Figura 4.17 Resultados quantitativos da reconstru¢do para o posicionamento do objeto no centro da

regido de interesse para a ED (al) e FSS (a2), utilizando uma malha com 4398 elementos.
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Conforme 4.17, o gréfico correspondente aos valores da funcio objetivo obtidos através
da Evolucao Diferencial apresentam maior oscilagdo, embora, em alguns casos, reduzam o erro
médio a cada iteragdo. Para estes graficos, nota-se também o grande quantitativo de momentos
em que o mesmo permanece estagnado em méaximos ou minimos locais, de forma que o método
ainda mostra-se ineficiente para escapar destas condicoes.

Ao contrario da ED, a Busca por Cardume de Peixes, representada no grafico (a2) da
figura 4.17, apresenta decaimento quase que exponencial e ndo se percebem dificuldades em
escapar dos mdximos e minimos locais da funcio objetivo, de modo que em todas as iteracdes
observa-se uma reduc¢do do valor da funcdo objetivo. No entanto, para a Evolucao Diferencial,
notaram-se valores menores da funcio objetivo na grande maioria dos gréaficos quantitativos,
mostrados nas sec¢des anteriores, de modo que a ED ainda € mais bem sucedida em encontrar
distribui¢des de condutividades que sejam bastante préximas das que formam as imagens ouro.

E importante atentar também para o fato de que o método de reconstrucio das imagens
regido pela Evolugdo Diferencial apresentou melhor desempenho para borda e entre o centro
e a borda, quando comparado com a Busca por Cardume de Peixes. Conforme imagem 4.18,

para 4398 elementos, esta vantagem pode ser percebida.
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Figura 4.18 Resultados comparativos qualitativos para uma malha com 4398 reconstruida por FSS, com
objeto posicionado na borda (al), entre o centro e a borda (a2) e o centro (a3)e para a mesma malha,

recontruida por ED, com objeto posicionado na borda (b1), entre o centro e a borda (b2) e o centro (b3).

Por fim, conforme tabela 4.2, notou-se que o tempo de execucao para Evolu¢do Dife-
rencial, para todas as configuracdes, apresentou valores menores que o obtido para a Busca por
Cardume de Peixes. Este fato pode ser explicado pela menor quantidade de operadores que ED
possui, realizando menos operacdes por iteracoes.

Nota-se a habilidade da ED em identificar o objeto na borda, e entre o centro e a borda,
com grande semelhanca entre as condutividades da imagem reconstruida e a imagem ouro,
sendo esta uma vantagem sobre o método do cardume de peixes. Além disto, notou-se desem-

penho qualitativo quase que semelhante para imagens reconstruidas com objeto localizado no

centro da regido de interesse.
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Tempo de execugdo para as configuracdes de padrao-ouro na borda, entre o centro e a borda e

no centro para 415, 1259, 3212 e 4398 elementos utilizando a Evolucao Diferencial (min).

415 elementos | 1259 elementos | 3212 elementos | 4398 elementos
Borda 53,03 54,31 70,30 100,08
ED | Centro e Borda 57,51 51,90 69,31 95,00
Centro 57,90 51,65 69,63 99,22
Borda 138,02 98,25 109.34 138.02
FSS | Centro e Borda 102.58 95.23 115,06 343.20
Centro 103.09 95.22 114.40 145.27

Tabela 4.1 Tempo em minutos para a execucdo dos algoritmos para borda, centro e borda e centro,

contendo 415, 1259, 3212 e 4398 elementos

De acordo com a tabela 4.2, € possivel notar que o algoritmo da Evolucdo Diferen-
cial consumiu, de forma bastante significativa, menos tempo, quando comparado com a FSS.

Este ocorrido pode ser explicado por uma menor quantidade de operadores utilizados na ED,

reduzindo assim, a quantidade de operagdes realizada por iteragao.

Valores da fun¢do objetivo para as configuracdes de padrao-ouro na borda, entre o centro e a

borda e no centro para 415, 1259, 3212 e 4398 elementos utilizando a Evolu¢ao Diferencial

(min).

415 elementos

1259 elementos

3212 elementos

4398 elementos

Borda 5,06 x 1074 2,59 x 1072 1,51 x 1072 1,27 x 1074
ED | CentroeBorda | 5,57 x 104 3,36 x 1074 2,30 x 1074 2,08 x 10~
Centro 6,87 x 1074 4,90 x 1074 3,41 x 1074 3,66 x 1074
Borda 2,43 x 107! 1,56 x 107! 1,92 x 107! 2,43 x 107!
FSS | Centro e Borda | 5,70 x 1072 5,73 x 1072 6,26 x 1072 6,18 x 1072
Centro 3,00 x 1072 5,73 x 1072 2,34 %1072 1,95 x 1072

Tabela 4.2 Valores finais da fung¢do objetivo em S/cm para a execugado dos algoritmos para borda, centro

e borda e centro, contendo 415, 1259, 3212 e 4398 elementos
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Por fim, € possivel notar, a partir da tabela comparativa em ?? que todos os valores
que a func¢do objetivo atingiu para a execucdo do algoritmo de Evolucdo Diferencial assumiu
um valor aproximadamente mil vezes menor para os quais esta mesma funcdo gerou para a
execucdo da Busca por Cardume de Peixes. No entanto, como discutido anteriormente, as
imagens geradas a partir da condutividade ainda apresentam grande discrepancia anatdmica,
sugerindo que a fungdo objetivo ndo € suficiente para classificar qualitativamente a qualidade

da imagem formada pelo algoritmo.



CAPITULO 5

Conclusoes

De acordo com os resultados obtidos, € possivel concluir que o desempenho do algo-
ritmo de Busca por Cardumes de Peixes constitui-se o melhor em termos de estabilidade e
reconstru¢do da imagem. Estdvel pois, em todas as simulagdes realizadas, o grafico do valor
da funcdo objetivo ao longo das iteracdes mostrou decaimento aproximadamente exponencial,
apresentando este mesmo comportamento. No quesito reconstrucdo da imagem, encontrou,
com caracteristicas anatdbmicas razodveis, o posicionamento do objeto, a excecdo de sua loca-
lizagdo na borda.

A Evolugao diferencial, por sua vez, mostrou-se bastante instdvel, com certa inefici€éncia
em escapar de maximos ou minimos locais, demonstrada por passar muitas iteracdes estagnada
em um unico ponto. No entanto, apresentou muitos resultados satisfatérios com relacdo as
semelhangas anatdmicas entre as imagens, especialmente para o posicionamento do objeto na
borda e entre o centro e a borda, bem como forneceu tempos de execugdo e valores da funcao
objetivo bastante pequenos, quando comparados com a ED.

Portanto, nota-se grande potencial nas duas técnicas. A busca por cardumes de peixe
encontra-se em um estdgio mais avancado de pesquisas do que o presente algoritmo utilizado
para reconstrucao da imagem por Evolucao Diferencial, apresentando resultados mais consis-
tentes e comportamento estdvel e previsivel. A evolugdo diferencial, por outro lado, mostra-se
instdvel e ineficiente para sair de mdximos e minimos locais, mas demonstrou grande habili-
dade em reconstruir imagens com o objeto posicionado na borda e entre o centro e a borda.

Algumas dificuldades encontradas neste trabalho consistiram nas modificacdes necessa-
rias ao algoritmo de Evolu¢do Diferencial para que seus resultados pudessem se comparar aos
gerados pela Busca por Cardume de Peixes, e na completa compreensdo descricdo matematica
do problema.

Como futuros projetos, sugere-se a adicdo de um parametro que permita a saida do al-

45
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goritmo de evolucdo diferencial destes médximos e minimos locais, de forma que este possua
um decaimento do erro mais homogéneo. Para a Busca por Cardumes de Peixes sugere-se a hi-
bridizacdao com outros métodos, a exemplo, a ED, de forma que esta técnica continue evoluindo
e apresente melhores resultados, especialmente para o posicionamento do objeto na borda da

regido de interesse.
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