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RESUMO

A Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE) € uma técnica que visa reconstruir imagens do
interior de um corpo de forma ndo-invasiva e ndo-destrutiva. Com base na aplicacdo de
corrente elétrica e na medicao dos potenciais de borda do corpo, feita atraves de eletrodos, um
algoritmo de reconstrucdo de imagens de TIE gera o mapa de condutividade elétrica do
interior deste corpo. Diversos métodos sdo aplicados para gerar imagens de TIE, porém ainda
sdo geradas imagens de contorno suave. Isto acontece devido a natureza matematica do
problema de reconstrucdo da TIE como um problema mal-posto e mal-condicionado. Isto
significa que ndo existe uma distribuicdo de condutividade interna exata para uma
determinada distribuicdo de potenciais de borda. A TIE € governada matematicamente pela
equacdo de Poisson e a geracdo da imagem envolve a resolucgéo iterativa de um problema
direto, que trata da obtencdo dos potenciais de borda a partir de uma distribuicdo interna de
condutividade. O problema direto, neste trabalho, foi aplicado através do Método dos
Elementos Finitos. Desta forma, é possivel aplicar técnicas de busca e otimizacdo que
objetivam minimizar o erro médio quadratico relativo (fungdo objetivo) entre os potenciais de
borda mensurados no corpo (imagem ouro) e os potencias gerados pela resolucdo do
problema direto de um candidato a solugdo. Assim, o objetivo deste trabalho foi construir uma
ferramenta computacional baseada em algoritmos de busca e otimizacdo hibridos, com
destaque para a Evolucdo Diferencial, a fim de reconstruir imagens de TIE. Para efeitos de
comparacdo também foram utilizados para gerar imagens de TIE: Algoritmos Genéticos,
Otimizacdo por Enxame de Particulas e Recozimento Simulado. As simulacdes foram feitas
no EIDORS, uma ferramenta usada em MatLab/ GNU Octave com c6digo aberto voltada para
a comunidade de TIE. Os experimentos foram feitos utilizando trés diferentes configuracdes
de imagens ouro (fantomas). As anélises foram feitas de duas formas, sendo elas, qualitativa:
na forma de o qudo as imagens geradas pela técnica de otimizagdo sdo parecidas com seu
respectivo fantoma; quantitativa: tempo computacional, através da evolugdo do erro relativo
calculado pela fungdo objetivo do melhor candidato a solu¢do ao longo do tempo de
reconstrucdo das imagens de TIE; e custo computacional, através da avaliacdo da evolucédo do
erro relativo ao longo da quantidade de calculos da funcdo objetivo pelo algoritmo. Foram
gerados resultados para Algoritmos Genéticos, cinco versfes classicas de Evolucao
Diferencial, versdo modificada de Evolucdo Diferencial, Otimizacdo por Enxame de
Particulas, Recozimento Simulado e trés novas técnicas hibridas baseadas em Evolucédo
Diferencial propostas neste trabalho. De acordo com os resultados obtidos, vemos que todas
as técnicas hibridas foram eficientes para resolucdo do problema da TIE, obtendo bons
resultados qualitativos e quantitativos desde 50 iteragcdes destes algoritmos. Porém, merece
destacar o rendimento do algoritmo obtido pela hibridizacdo da Evolucdo Diferencial e
Recozimento Simulado por ser a técnica aqui proposta mais promissora na reconstrucdo de
imagens de TIE, onde mostrou ser mais rapida e menos custosa computacionalmente do que
as outras técnicas propostas. Os resultados desta pesquisa geraram diversas contribui¢fes na
forma de artigos publicados em eventos nacionais e internacionais.

Palavras-chaves: Tomografia por impedancia elétrica. Evolucdo diferencial. Algoritmos
genéticos. Otimizacdo por enxame de particulas. Recozimento simulado. Hibridizacéo.



ABSTRACT

Electrical Impedance Tomography (EIT) is a technique that aim to reconstruct images of the
interior of a body in a non-invasive and non-destructive form. Based on the application of the
electrical current and on the measurement of the body’s edge electrical potential, made
through of electrodes, an EIT image reconstruction algorithm generates the conductivity
distribution map of this body’s interior. Several methods are applied to generate EIT images;
however, they are still generated smooth contour images. This is due of the mathematical
nature of EIT reconstruction problem as an ill-posed and ill-conditioned problem. Thus, there
iIs not an exact internal conductivity distribution for one determinate edge potential
distribution. The EIT is ruled mathematically by Poisson’s equations, and the image
generation involves an iterative resolution of a direct problem, that treats the obtainment of
the edge potentials through of an internal distribution of conductivity. The direct problem, in
this dissertation, was applied through of Finite Elements Method. Thereby, is possible to
apply search and optimization techniques that aim to minimize the mean square error relative
(objective function) between the edge potentials measured in the body (gold image) and the
potential generated by the resolution of the direct problem of a solution candidate. Thus, the
goal of this work was to construct a computational tool based in hybrid search and
optimization algorithms, highlighting the Differential Evolution, in order to reconstruct EIT
images. For comparison, it was also used to generate EIT images: Genetic Algorithm, Particle
Optimization Swarm and Simulated Annealing. The simulations were made in EIDORS, a
tool used in MatLab/GNU Octave open source toward the TIE community. The experiments
were performed using three different configurations of gold images (phantoms). The analyzes
were done in two ways, as follows, qualitative: in the form of how the images generated by
the optimization technique are similar to their respective phantom; quantitative:
computational time, by the evolution of the relative error calculated for the objective function
of the best candidate to the solution over time the EIT images reconstruction; and
computational cost, by evaluating the evolution of the relative error over the amount of
calculations of the objective functions by the algorithm. Results were generated for Genetic
Algorithms, five classical versions of Differential Evolution, modified version of the
Differential Evolution, Particle Optimization Swarm, Simulated Annealing and three new
hybrid techniques based in Differential Evolution proposed in this work. According to the
results obtained, we see that all hybrid techniques were efficient in solving the EIT problem,
getting good qualitative and quantitative results from 50 iterations of these algorithms.
Nevertheless, it deserves highlight the algorithm performance obtained by hybridization of
Differential Evolution and Simulated Annealing to be the most promising technique here
proposed to reconstruct EIT images, which proved to be faster and less expensive
computationally than other proposed techniques. The results of this research generate several
contributions in the form of published paper in national and international events.

Keywords: Electrical impedance tomography. Differential evolution. Genetic
algorithms. Particle swarm optimization. Simulated annealing. Hybridization.
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1 INTRODUCAO
1.1 MOTIVACAO

A Tomografia por Impedancia Elétrica € uma técnica ndo-invasiva de imagem que
pode ser utilizada para obter imagens do interior de uma se¢do de um corpo através de
grandezas elétricas medidas em sua superficie. Tal técnica baseia-se na injecdo de corrente
elétrica alternada, de baixa amplitude e alta frequéncia, através de eletrodos dispostos e
fixados na superficie da secdo do corpo, onde desejasse obter a imagem, e na medicdo dos
potenciais elétricos resultantes nestes eletrodos de superficie (GARCIA et al., 2013)

(TEHRANI et al., 2010) como esta esquematizado a Figura 1.1.

Figura 1.1 Esquematizacdo da TIE. (Wang et. al. 2012)

Voltagens medidas

Aquisigdo de dados @

e sistema de controle

Sinais de
Controle 4

Reconstrugfo de imagens

e sistema de controle

Matriz de Eletrodos

As imagens de TIE sdo mapas de condutividade ou resistividade elétrica estimada
para o interior da secdo do corpo, a partir de calculos baseados nos dados de excitacdo e de
resposta. E importante mencionar que, estas imagens ainda apresentacdo baixa resolugo
espacial e baixa velocidade de reconstrucdo se comparadas a outras técnicas de imageamento
utilizadas na literatura, no entanto possui diversas vantagens que possibilitam sua aplicacéo
clinica e pesquisas na area médica (RIERA et al., 2011) (KUMAR et al., 2010).

Atualmente a TIE possui aplicacbes em diversas areas. Podem ser destacadas as
aplicacdes médicas, foco principal desse estudo, as aplicacbes em geofisica e na éarea
industrial. Dentre as aplicagdes médicas, a TIE é aplicada principalmente na deteccdo de
cancer de mama, acidente vascular cerebral e para monitorar a ventilacdo pulmonar imposta
por ventilagdo mecanica (MENIN & ARTIOLI, 2010) (CHENEY et al., 1999). Isto se deve a

diferenca relativamente grande entre as resistividades dos diferentes tipos de tecidos que
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compdem o corpo humano, permitindo assim, uma melhor diferenciacdo entre eles (MENIN
et al. 2010). Com relacdo a deteccdo de tecidos tumorais, estudos mostram que este tipo de
tecido possui maior conteudo de sédio e agua que os tecidos normais, consequentemente
tende a possuir maior condutividade e permissividade elétrica que os tecidos normais
circunvizinhos (WAN et al., 2013) (PAK et al., 2012) (MENIN et al. 2010) .

Apesar das areas de aplicacdo de TIE e dos resultados promissores, a técnica de TIE
ainda é recente e ndo esta fortemente estabelecida. Outras técnicas para imagens médicas tais
como ressonancia magnética, ultrassonografia e tomografia computadorizada, possuem maior
velocidade de reconstrugéo e resolucdo espacial das imagens geradas muito melhores que as
da TIE. No entanto, a TIE n&o utiliza radiagdes ionizantes, sendo inofensiva ao paciente
humano quando aplicada de acordo com o limiar de sensacdo elétrica, como mostra a Tabela
1.1.

Tabela 1.1 Limiar de sensagdo de acordo com a frequéncia da corrente. (PEREIRA, 2011)

Limiar de Sensacdo Elétrica (mA) Frequéncia (Hz)
1 50-60

1,5 500

2 1.000

7 5.000

14 10.000

150 100.000

Além disso, outras vantagens da TIE em relacdo a tecnologia de Tomografia
Computadorizada sdo o baixo custo associado e as pequenas dimensdes do equipamento,
podendo assim ser utilizada a beira do leito de UTI para monitoramento 24 horas da
ventilagdo pulmonar imposta por ventilagdo mecanica (MENIN & ARTIOLI, 2010)
(CHENEY et al., 1999).

A reconstrucdo de imagens de TIE consiste na solugdo dos problemas direto e
inverso (TEHRANI et al., 2010). O problema direto busca determinar os potenciais elétricos
no interior da secdo do corpo e dos potenciais medidos em seu contorno a partir de um padréo
de excitacdo de corrente elétrica. Essa relagdo é dada pela Equacéo de Poisson (FEITOSA et
al., 2014b). Quanto ao problema inverso, este busca estimar a distribuicdo de condutividade

ou resistividade elétrica do interior da secdo do corpo a partir das medigdes dos potenciais
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elétricos resultantes da excitacdo por corrente elétrica. Matematicamente, este problema é nao
linear e mal posto (KUMAR et al., 2010). N&o-linear visto que o potencial obtido no contorno
do corpo depende de forma ndo-linear da corrente elétrica aplicada. Mal posto porque a
solucdo para a distribuicdo de condutividades ou resistividades pode nao ser Unica e ser
instavel além de apresentar grande sensibilidade a erros numéricos e ruidos experimentais.
Essas caracteristicas fazem com que sua solugdo seja bastante dependente do algoritmo de
reconstrucdo e da regularizacdo (TEHRANI et al., 2010) e pode ser obtida através de métodos
ndo-iterativos (lineares) e iterativos (ndo-lineares) (TEHRANI et al., 2010) (KUMAR et al.,
2010). Em casos onde a solucdo do problema inverso é obtida através de um método iterativo,
0 problema direto é chamado frequentemente. Nesse caso é necessario que a solugdo do
problema direto seja obtida de uma forma mais rapida e eficiente.

A baixa velocidade de reconstrucdo e a resolucdo das imagens estdo diretamente
relacionadas a solucdo do problema inverso da TIE. Sendo assim, varios grupos de pesquisa
buscam desenvolver algoritmos que sejam ao mesmo tempo rapidos e em condicGes de gerar
imagens com resolucdo espacial tdo boa quanto as tecnologias de reconstrucdo de imagem

existentes.

1.2 JUSTIFICATIVA

Como a TIE é uma técnica recente com grande potencial na obtencdo de imagens para
monitoracdo bioldgica, principalmente por ser ndo invasiva e nao utilizar de radiacdo
ionizante, h& necessidade de maior investigacdo sobre este assunto, principalmente voltados
para o desenvolvimento e melhoria de algoritmos que sejam capazes de reconstruir imagens
de TIE com melhor qualidade e alta velocidade de obtencdo. Atualmente sdo observados
métodos de reconstrucdo de TIE hibridos, ou seja, utilizando a combinacdo de diferentes
técnicas para resolucdo do problema inverso. O estado da arte dessa resolucdo caminha em
direcdo ao uso de técnicas de Inteligéncia Computacional onde podem ser citados 0os métodos
da Computacdo Evolucionaria, tais como a Evolugdo Diferencial (LIU & SUN, 2011)
(ADLER & LIONHEART, 2006) (PRICE et al., 2005). Por este motivo, o presente trabalho
vem contribuir como mais um estudo dos métodos hibridos baseados em Computagédo

Evolucionaria para reconstrucdo de imagens de TIE.



18

1.3 OBJETIVO GERAL

O objetivo do presente trabalho é a elaboracdo de uma ferramenta computacional para
reconstrucdo de imagens de TIE baseada em hibridizacdo de algoritmos de busca e
otimizacgdo, desde os bioinspirados até os evolucionarios, com destaque para a técnica de
Evolucdo Diferencial (LIU & SUN, 2011) (PRICE et al., 2005). A dissertacdo visa

principalmente o0 aumento da velocidade de reconstrucao e a redugédo do custo computacional.

1.4 OBJETIVOS ESPECIFICOS

— Revisdo dos métodos numéricos de resolucdo do problema direto da TIE, dos métodos
iterativos de resolugédo do problema inverso da TIE e da Evolugdo Diferencial,

— Estudo do simulador EIDORS (Electrical Impedance and Diffuse Optical Tomography
Reconstruction Software) e elaboracdo de uma ferramenta computacional de
reconstrucdo de imagens de TIE;

— Obtencdo dos resultados da técnica proposta e comparagdo com os resultados de

técnicas do estado da arte implementadas também neste trabalho.

1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado da forma que segue: o Capitulo 1 traz as caracteristicas
gerais da tomografia por impedancia elétrica, o problema encontrado, a motivacdo para se
propor a aplicacdo de uma nova técnica de busca e otimizagdo, e os objetivos.

No Capitulo 2, é feita uma revisdo da literatura sobre TIE bem como é apresentado o
problema matematico da TIE.

Ja no Capitulo 3, sdo apresentados todos os métodos de busca e otimizagdo utilizados
neste trabalho, inclusive a técnica de Evolugéo Diferencial.

No Capitulo 4, sdo apresentadas os métodos que foram hibridizados com a Evolugéo
Diferencial a fim de melhorar o rendimento computacional desta técnica.

No Capitulo 5, é mostrado como foi implementada a proposta deste trabalho.

No Capitulo 6, sdo descritos os experimentos, sdéo mostrados todos os resultados e é
feita a discusséo com base nestes resultados.

No ultimo capitulo (Capitulo 7), sdo apresentadas as conclusées, com as dificuldades

encontradas e as perspectivas de trabalhos futuros.
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2 TOMOGRAFIA POR IMPEDANCIA ELETRICA

Desde a década de 1980, a Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE) vem sendo
explorada com a finalidade de monitoracéo de tecidos biol6gicos através da reconstrucdo de
imagens médicas, sendo motivada pelo fato de que diferentes tecidos biologicos possuem
diferentes condutividades elétricas (ver Tabela 2.1). Sendo assim, caso haja uma forma de
determinar as resistividades elétricas dentro do corpo é possivel reconstruir uma imagem dos
Orgdos a serem monitorados (LI, 2006) (BAKER, 1989).

Tabela 2.1 Valores tipicos de condutividade elétrica dos tecidos. (BAKER, 1989)

Tecido Condutividade (mS/cm)
Sangue 6,79
Figado 2,80
Musculo — longitudinal 8,00
Musculo — transversal 0,60
Mdsculo cardiaco — longitudinal 6,30
Musculo cardiaco — transversal 2,30
Tecido neural 1,70
Pulmao — expiragéo 1,00
Pulmao — inspiracdo 0,40
Gordura 0,36
Osso 0,06

Tal técnica consegue reconstruir imagens de uma secdo do corpo através das medidas
de potenciais elétricos, resultantes de excitacdo por corrente elétrica, através de eletrodos
distribuidos ao redor do corpo. Isso contribui para tornar a TIE uma alternativa as técnicas
classicas de imageamento medico (MENIN, 2009) (VALLEJO, 2007).

2.1 PRINCIPIOS FUNDAMENTAIS DA TIE
A TIE trata-se de uma técnica ndo-invasiva capaz de obter imagens de uma secéo

transversal de qualquer corpo/objeto, por meio da estimativa dos valores de condutividade ou

resistividade elétrica dos seus componentes internos. Como é mostrado pela Figura 2.1, é
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necessario que os eletrodos de superficie sejam distribuidos ao redor da se¢do do corpo a ser
observada. Através destes eletrodos sdo injetadas correntes elétricas (trata-se do estimulo) e
medidos os potenciais elétricos de contorno (trata-se da resposta ao estimulo) que séo
enviados para um sistema de aquisicdo de dados e reconstrucdo de imagem (neste exemplo,
trata-se do computador) (VALLEJO, 2007).

Figura 2.1 Esquema de um exame de TIE. (MENIN, 2009)
eletrodos
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As formas possiveis de excitacdo do corpo por injecdo de corrente elétrica, podem ser
classificadas em dois tipos: adjacente e diametral. No padrdo de excitacdo adjacente, é
aplicada num eletrodo a corrente elétrica e tomado o eletrodo mais préximo (vizinho) como
ponto de referéncia (MENIN, 2009) (BORCEA, 2002). Quanto ao padrdo diametral, a
corrente elétrica é aplicada a corrente elétrica por um eletrodo e tomado o eletrodo
diametralmente oposto como ponto referéncia (MENIN, 2009) (BORCEA, 2002). Desta
forma, para ambos os padrfes de excitacdo o par de eletrodos (eletrodo de injecédo e eletrodo
de referéncia) é sucessivamente alternado ao redor da se¢do do corpo até que se obtenha um
conjunto de dados linearmente independentes, sendo determinado pela quantidade de
eletrodos distribuidos em torno do corpo (MENIN, 2009) (BORCEA, 2002).

A imagem de TIE é gerada por meio de hardware e software, tendo em vista que o
hardware é utilizado para aplicacdo de excitacdo e medicdo das respostas a excitacdo, e 0
software € utilizado para reconstruir a imagem através da obtencdo de uma solugédo
aproximada para o problema inverso da TIE (VALLEJO, 2007).

2.2 VANTAGENS E DESVANTAGENS DA TIE

Com relagdo a aplicacdo clinica da TIE, foco principal deste trabalho, é possivel serem

citadas as seguintes vantagens que a tornam viavel: o tomografo de impedancia elétrica possui
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pequenas dimensfes que o possibilita ser portétil e ser utilizado junto ao leito do paciente,
além disso, possui baixo custo quando comparada as demais técnicas de tomografia. Trata-se
de uma técnica de imageamento que nao expde a regido do corpo a radiacdo ionizante
(AGUILAR, 2009).

No entanto, sdo evidentes as desvantagens da TIE se comparada as técnicas
tradicionais de imageamento, podem ser citadas: a baixa resolucéo espacial (YOJO, 2008) e a
baixa velocidade de reconstru¢cdo (MENIN, 2009). Estas desvantagens sdo resultantes dos
modos de solucdo do problema inverso. O fato é a fonte de estimulo a inGmeros grupos de
pesquisa que buscam desenvolver e melhorar varios algoritmos de reconstrucdo, com a
finalidade de obter imagens de TIE com boa resolucdo espacial e a0 mesmo tempo rapida

reconstrucao.
2.3 RECONSTRUGAO DE IMAGENS EM TIE

A TIE consiste em obter imagens de forma ndo-destrutiva e ndo-invasiva do interior

de um corpo com base nas propriedades elétricas deste dominio. A principal propriedade
explorada pela TIE é a impedancia elétrica (Z), esta grandeza ¢ a razdo entre a tensdo efetiva
(Ver) aplicada no circuito e a corrente elétrica efetiva (I,¢) que o atravessa. Esta razdo &

dada pela Equacéo 2.1.

7= (2.1)
Ief

A impedancia, dada no Sistema Internacional em € (Ohm) conceitualmente,
corresponde a oposicdo que um dado circuito apresenta a passagem de uma corrente elétrica
(MENIN et al. 2010).

Na TIE, a estimacdo da impedancia do circuito é feita através de uma equacgdo
diferencial parcial, denominada de Equacdo de Poisson, como serd mostrada nas expressdes

vetoriais a seguir.
Ve[o(@)V4(U)]=0, VueQ, 2.2)
e nas condicdes de contorno (RIBEIRO et al., 2014a):

b (U)=g(U), VUedQ, 2.3)

I(U) =—c(U)V@(U) e S(G), VU e 0Q, (2.4)
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onde « = (x,y,z) é a posicdo de um determinado objeto, ¢(ﬁ)é a distribuicdo geral dos

-

potenciais, ¢, (U) ¢ a distribuicio de potenciais elétricos nos eletrodos de superficie, |(U)é a

corrente elétrica aplicada, o(U)é a distribuicdo das condutividades elétricas (imagem de

interesse), © é o volume de interesse ou dominio, 0€2é a borda deste dominio e n(u)é o

vetor normal a borda na posicéao Ge@Q. De acordo com Cheney et al. (1999), a Equacao
(2.2) pode ser obtida pelas Equacdes de Maxwell.

Os algoritmos de reconstrucdo na TIE buscam resolver a Equacdo de Poisson, a partir
da solucdo de duas classes de problemas: o problema direto e o problema inverso
(AGUILAR, 2009) (VALLEJO, 2007). Estas classes serdo explicadas a seguir.

2.4 O PROBLEMA DIRETO

O problema direto trata-se em, dada uma distribuicdo interna de condutividade ou
resistividade elétrica em um meio condutivo ndo-homogéneo (como exemplo, o corpo
humano), estimar qual serd o potencial elétrico mensurado nos eletrodos de superficie, a partir

da injecdo de corrente elétrica como é mostrado a seguir.

Figura 2.2 Representacao do problema direto.

Distribui¢@o de condutividade interna
Eletrodo
Aplicagdo e medi¢do da corrente

A estimativa dos potenciais de superficie, quando é conhecida a priori a distribuicéo
interna de condutividade, é feita pela Equacdo de Poisson, mostrada pela Equacdo 2.2. Com
as condicdes de contorno dadas pela seguinte expressao:

o 8¢A5 =J (2.5)
on

onde n € o vetor normal a superficie e J corresponde a densidade de corrente elétrica

(MARTINS et al., 2012). E importante enfatizar que, ndo existem solugdes analiticas para
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(2.2) e (2.5) em um dominio Q arbitrario. Contudo, uma solu¢do aproximada para os
potenciais de borda pode ser obtida através do Método dos Elementos Finitos (MEF) que
converte o sistema ndo linear (2.2) e (2.5) no seguinte sistema de equac0es lineares:
K(c) #®-C=0 (2.6)
onde K(o) € uma matriz de coeficientes dependente da distribui¢cdo de condutividade c e C é
um vetor de constantes. Desta forma, é possivel se obter uma aproximagao para 0s potenciais
de borda @, conhecida uma distribui¢do de condutividade .
Vale ressaltar que, caso seja conhecida a condutividade elétrica o, € possivel obter a
resistividade elétrica p através da seguinte expressao:
p=1s (2.7)
onde as unidades de resistividade p e condutividade o no S.I. (Sistema Internacional de

unidades) s&o, respectivamente, 0 ohm-metro (Q2.m) e siemens por metro (S/m).
2.5 O PROBLEMA INVERSO

O problema inverso busca encontrar a distribuicdo de condutividade elétrica no

interior de um corpo (Q), dada a corrente elétrica de excitagdo e os potenciais elétricos (D)
medidos na superficie do corpo (AGUILAR, 2009) (VALLEJO, 2007).

Figura 2.3 Representacao do problema inverso.
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Nas técnicas propostas neste trabalho, busca-se resolver o problema inverso através da
resolugdo iterativa do problema direto, de forma a tratar o problema inverso como um

problema de otimizagédo. Este processo sera descrito de forma detalhada na proxima secgéo.
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2.6 FUNCAO OBJETIVO

A obtencdo iterativa dos potenciais elétricos de borda para uma distribuicdo de
condutividade interna conhecida (problema direto), possibilita a reconstrucdo das imagens de
TIE como um problema de busca e otimizacdo. Este problema consiste em minimizar uma
funcdo objetivo, que foi considerada neste trabalho como o erro médio quadratico entre os
potenciais de borda mensurados no corpo e os potenciais de borda gerados pela resolugédo do
problema direto para distribuicGes aleatdrias de resistividade interna candidatas a solucdo. De
forma que, quanto mais parecidos foram os potenciais de borda do candidato a solugcdo com
0s mensurados no corpo, menor serd o valor da funcdo objetivo e mais parecida a sua
distribuicdo interna de resistividade sera com a distribuicdo no corpo analisado.

A fim de realizar comparacGes qualitativas, entre a secdo do corpo analisado e as
solucBes obtidas pelos algoritmos de reconstrucdo propostos neste trabalho, através de
simulacBes computacionais, foi necessario o uso do software EIDORS para que fosse criado o
corpo analisado (fantoma numérico) a partir de uma grade circular de elementos finitos

triangulares, onde a cada elemento finito esta associado a um valor de resistividade elétrica.

Figura 2.4 Dominio com objeto conhecido (A) e dominio com objeto desconhecido (B).
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Considerando a Figura 2.4(A) como o corpo analisado, foi criado, a partir do
EIDORS, um objeto interno ao corpo analisado com resistividade diferente do meio e seus
potenciais de borda foram gerados através da resolucdo do problema direto. Quanto a Figura
2.4(B), foi gerada uma distribuicdo interna aleatoria de resistividade de acordo com o método
utilizado para otimizagdo, sendo seus potenciais de borda gerados também através da
resolucdo do problema direto. Assim, para cada candidato a solugdo obtido pelo algoritmo de
reconstrucdo, sdo calculados seus potenciais de borda através da resolugédo do problema direto
e estes potenciais sdo comparados com os do corpo analisado, que a partir de agora passa a ser

conhecido como imagem ouro.
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Neste trabalho, foi usado o erro relativo médio quadréatico entre os potenciais de borda

da imagem ouro e os do candidato a solugdo X , como fungdo objetivo fO(X) a ser

minimizada. Este erro é calculado pela seguinte expressao:

ne 1/2

2 Ui(X)=V,)*
f,)=|=— (2.8)
2.V

onde N, é o nlimero de eletrodos, V; séo os potenciais de borda da imagem ouro e U, (X) sdo

0s potenciais de borda do candidato a solugdo obtido pelo algoritmo de reconstrucéo.

2.7 APLICACOESDA TIE

A TIE possui diversas areas de aplicacdo. Segundo Vallejo (2007), na area médica
apresentam-se varias aplicacdes, como por exemplo, a mamografia, a monitoracdo do fluxo
sanguineo e de 6rgdos como o coracao, a deteccdo de derrames cerebrais, e a monitoragdo do
pulm&o. J& Menin (2009), mostra inimeras aplica¢fes da TIE em processos industriais, como
por exemplo, 0 monitoramento de escoamentos multifasicos em tubulacGes, ensaios nao-
destrutivos de controle de qualidade na deteccdo de corrosdo ou de defeitos, como fissuras ou
vazios em pecas metalicas, e monitoramento e deteccdo de vazamento em tanques
subterraneos.

Em trabalhos cientificos mais recentes podem-se encontrar diversas outras aplicacdes
médicas da TIE, podemos citar: avaliacdo da perfusdo pulmonar (RIERA et. al., 2011),
deteccdo de redistribuicdo de pressdo pulmonar (RADKE et. al., 2012), visualizagdo de
inclusbes pleurais (BHATIA et. al., 2012), deteccdo de hematomas subdurais (DAI et al.,
2013), avaliacdo de alteracbes no volume sistélico (MAISCH et al., 2011), auxilio no
diagndstico de cancer de prostata (WAN. et. al., 2013) e deteccdo de cancer de mama (PAK
et. al., 2012). De acordo com Marinho et al. (2013), o fato de a técnica de TIE ainda ser pouco
explorada pelos pesquisadores brasileiros, ndo impediu sua utilizacdo em pacientes com
diferentes problemas de saude no Brasil. Entre tais problemas é possivel citar: diagnésticos de
lesdo pulmonar aguda, de carcinoma brénquico, de edema pulmonar, de pneumotérax, de
enfisema pulmonar e de hiperinsuflacdo dindmica, alem de ser utilizado para observar o

posicionamento do tubo traqueal.
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3 OTIMIZACAO POR COMPUTACAO EVOLUCIONARIA

De acordo com Back et al. (1991), a Computagdo Evolucionéria trata-se de uma linha
de pesquisa da ciéncia da computacdo que utiliza os principios das Teorias da Evolucao de
Darwin e da Genéetica de Mendel para inspirar o desenvolvimento de algoritmos capazes de

resolver diversos problemas complexos da engenharia.

3.1 TEORIA DE DARWIN E NEO-DARWINISMO

O naturalista inglés Charles Robert Darwin (1809-1882) reuniu inimeras evidéncias
que favoreceram o0 evolucionismo e propds um mecanismo consistente para explicar o
processo evolutivo que denominou de Selecdo Natural em sua obra A origem das espécies
(1859).

Na expedic¢do em volta da terra a bordo do navio H.S.S. Beagle (1822-1827), Darwin
elaborou sua teoria a partir de estudos realizados em visitas a Austréalia e a América do Sul,
passando também pelo Brasil e arquipélagos tropicais. Desta forma, o autor conseguiu
concluir que todas as espécies da natureza possuem uma grande capacidade de crescimento
populacional, sendo tal caracteristica responsavel por levar o numero de individuos
produzidos a cada geracdo ser sempre maior do que a disponibilidade de recursos para sua
sobrevivéncia. Sendo assim, Darwin observou que a sobrevivéncia dos individuos esta
fortemente relacionada com a adaptagdo destes as condi¢cGes ambientais, tais como a falta de
alimentos, que levam os individuos competirem entre si para sobreviverem. Assim, 0S
individuos que sobrevivem e se reproduzem a cada geracdo sao, preferencialmente, os que
possuem caracteristicas que favorecem melhor adaptacdo as condi¢cdes ambientais. Essa ideia
foi sintetizada com a expressdo Selecdo Natural (AMABIS & MARTHO, 2002).

Assim como o Darwinismo (ou Teoria de Darwin), a teoria moderna da evolugao
bioldgica tem a selecdo natural como seu ponto central. No entanto, o evolucionismo
moderno leva em conta os conhecimentos atuais no campo da Genética (Teorias de Mendel),
que permitem explicar por que os individuos de uma populacdo variam do ponto de vista
génico e como essas variagbes sdo transmitidas a descendéncia. Esta moderna teoria ficou
conhecida como teoria sintética da evolugéo ou neo-Darwinismo, a qual admite trés principais
fatores evolutivos responsaveis pela adaptacdo dos individuos: mutagdo génica, recombinacao
génica e selecdo natural (AMABIS & MARTHO, 2002). A mutacdo e a recombinacao
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génicas sdao responsaveis por permitir a existéncia da diversidade populacional, ou seja, 0

aparecimento das variagdes génicas nas populacdes sobre as quais atua a selegéo natural.

3.2 ALGORITMOS EvVOLUTIVOS

De acordo com Back et al. (1991), os algoritmos evolutivos sdo inspirados na teoria
neo-Darwiniana, sendo geralmente utilizados como processos iterativos de Busca e
Otimizacao para resolver problemas genéricos, se para estes problemas ndo sdo conhecidas
muitas informacbes. Com relacdo aos algoritmos evolutivos podemos descrever as seguintes
caracteristicas (BACK et al., 1991):

1) Populacdo de candidatos a solucdo: os candidatos a solucdo do problema sdo
conhecidos como individuos ou cromossomos. Cada candidato a solucdo é uma
representacdo numérica de um ponto do espaco de busca do problema;

2) Reproducdo: os candidatos a solugdo possuem a capacidade de se reproduzirem de
forma sexuada ou assexuada, resultando na geracdo de filhos com algumas
caracteristicas herdadas de seu(s) pai(s). E importante mencionar que, somente na
reproducdo sexuada sdo gerados filhos a partir de troca de materiais genéticos entre
dois ou mais individuos pais;

3) Variacao genética: os individuos filhos podem sofrer, durante o processo reprodutivo
do(s) pai(s), variacbes no nivel de seu cddigo genético causadas por mutacdo genética,
gue pode resultar numa maior diversidade da nova geracdo de candidatos a solucao;

4) Selecdo natural: os individuos sdo avaliados a partir de uma funcgéo objetivo ou de
aptiddo que mostra um valor associado a qualidade ou adaptabilidade deste individuo
em seu ambiente. A partir da comparacdo entre estes valores individuais de aptidao é
realizada a competicdo pela sobrevivéncia e reproducdo no ambiente, sabendo que 0s

individuos com maiores valores de aptiddo possuem maior vantagem seletiva.

No caso em que todas as etapas acima (reproducdo, variagdo genética, e selecéo)
tiverem sido executadas, diz-se que ocorreu uma geracdo. Sendo que, podemos considerar o
critério de parada como um numero fixo de geracdes percorrido ou a determinacdo de uma
solugdo satisfatéria de acordo com o valor de aptiddo. Os algoritmos evolutivos,

implementados neste trabalho, serdo descritos com maiores detalhes nas proximas secgoes.
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3.3 ALGORITMOS GENETICOS

De acordo com Cintra (2007), os algoritmos genéticos (AG) foram criados por volta
de 1960 e publicados por Holland (1975). Tais algoritmos séo inspirados nos fenémenos
naturais associados a adaptacao das espécies e a selecdo natural. Segundo Lopes (2006), estes
algoritmos tratam-se de processos iterativos capazes de resolver um problema genérico em
um tempo considerado aceitavel, apesar de tal resposta ndo ser a solugdo Otima para o
problema sob estudo.

Os algoritmos genéticos seguem fortemente aos principios das teorias de Mendel,
implementando as fungdes de recombinacdo e mutacdo génica para gerar novos individuos
com maior adaptacdo ao ambiente (LOPES, 2006). A seguir esta esquematizado o que ocorre
em cada geracdo do AG bésico (ROLNIK & SELEGHIM, 2006) (CAROSIO et al., 2007):

Pseudocodigo do AG:

1) Gerar a populacéo inicial;

2) Repetir até que o critério de parada seja alcancado:
a) Avaliar a funcéo objetivo (também conhecida como funcéo de aptiddo — funcao de
probabilidade do individuo sobreviver para a proxima geracdo) para cada individuo;
b) A selecéo natural: individuos com melhor aptiddo sdo selecionados para a etapa de
cruzamento. A estratégia de sele¢do para uma determinada quantidade dos melhores
ancestrais passar para a proxima geracdo € chamada elitismo (ROLNIK &
SELEGHIM, 2006);
c) Crossover: Dada uma mascara definida (coordenadas de interesse em vetores), 0s
individuos descendentes sdo gerados através da combinacdo de dois genes ancestrais;

d) Mutacéo: genes dos descendentes sdo selecionados aleatoriamente e modificados.

Os conceitos basicos dos algoritmos genéticos (AG) séo:

» Geragdo da populagéo inicial: a partir da literatura escolhe-se a forma mais simples de
geragdo da populagdo inicial de candidatos a solucdo, como sendo um modelo randémico
baseado na aleatoriedade dos genes que compde o individuo. Tal modelo é construido de
forma a evitar a representacédo repetida de um mesmo valor a fim de combater a ambiguidade
de solugdes (MICHALEWICZ, 1996).
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« Sele¢do: os processos de sele¢do dos individuos a compor uma populacéo intermediaria de
candidatos a solucdo podem ser classificados nos seguintes métodos (MICHALEWICZ,
1996):

i. Roleta: este método é caracterizado por escolher os individuos para fazer parte da
préxima geracdo através de um sorteio, onde cada individuo da populacdo €
representado numa roleta como sendo uma fatia com tamanho proporcional ao seu
indice de aptiddo. Tal indice é obtido a partir da avaliacdo da fungdo objetivo (ou
funcdo de aptidao) definida para o problema. Sendo assim, quanto maior a aptiddo
deste individuo ao ambiente, maior é a chance de ser escolhido para compor a
populacdo intermediaria;

ii.  Torneio: este método é caracterizado por escolher aleatoriamente NP individuos de
uma populacdo (geralmente NP = 3), a seguir dentre estes NP individuos é
selecionado para compor a populacdo intermediaria aquele individuo que possui 0
maior indice de aptiddo. Tal indice corresponde ao valor obtido pela funcdo objetivo
(ou funcdo de aptiddo) definida para o problema. O processo é repetido até que seja
obtida toda a populacédo intermediaria de candidatos a solugéo.

« Crossover: este processo realiza troca de informagfes genéticas entre dois individuos da
populacdo intermedidria selecionados através de sua aptiddo. Desta forma, tal processo pode
resultar na geracdo de um ou dois individuos filhos, dependendo das informacfes genéticas
dos individuos pais (MICHALEWICZ, 1996).

» Mutacdo: a operacdo de mutacdo busca alterar um ou mais genes de um individuo da
populacdo intermediaria tomada como base, buscando assim obter um novo individuo com
material genético diversificado (MICHALEWICZ, 1996).

* Critério de Parada: este operador ¢ utilizado como condi¢do de término da execucdo do
algoritmo, podendo ser: tempo de execucdo, numero de geracGes ou valor de aptiddo
(MICHALEWICZ, 1996).

3.4 OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS

De acordo com Kennedy & Eberhart (1995), o0 método de Otimizacdo por Enxame de
Particulas (OEP) é um algoritmo de busca e otimizacdo inspirado no comportamento social
entre particulas e de um enxame, baseado nos estudos do bidlogo Frank Heppner, que
observou a forma como um grupo de passaros busca um lugar para construir seus ninhos e

busca o alimento numa regido.
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Este algoritmo trabalha com o fato de que cada individuo (ou particula) possui sua
propria experiéncia (SANTOS & ASSIS, 2009) e considerando-o como ser social dentro do
grupo (ou enxame), este individuo € capaz de conhecer o comportamento de seus vizinhos.
Desta forma, todos os individuos do grupo possuem dois tipos de informacdo: a informacéo
obtida pela aprendizagem individual (experiéncia) e a obtida pela transmissdo cultural.
Portanto, cada individuo busca realizar uma determinada funcdo tendo como base sua
experiéncia e a experiéncia de alguns de seus vizinhos (SERAPIAO, 2009). A partir de
Kennedy et al. (2001), podemos observar trés principios para resumir o processo de adaptacédo
cultural:

« Avaliar — neste caso, os individuos podem estimar seu comportamento através da
capacidade de analisar o ambiente;

» Comparar — neste caso, cada individuo toma uma nova decisdo baseado na comparacao
entre seu comportamento e 0s comportamentos de seus vizinhos.

« Imitar — este processo € fundamental em organizagdes sociais humanas, sendo importante na
aquisicdo e manutencdo das habilidades mentais.

Portanto, a OEP é um algoritmo que utiliza as propriedades de autoavaliacéo,
comparacao e imitacdo dos individuos de um grupo para leva-los a interagir entre si e com o
meio ambiente. Desta forma, estes individuos serdo capazes de lidar com inimeras situacdes
apresentadas pelo ambiente.

O que ocorre em cada iteracdo do OEP baseado no comportamento dos passaros
(particulas) esta esquematizado a seguir (SERAPIAQ, 2009) (KENNEDY et al., 2001):

Pseudocodigo do OEP:

1. Determine o numero de particulas da populacéao P.

2. Inicialize aleatoriamente a posicéo inicial ( X ) de cada particula p de P.
3. Atribua uma velocidade inicial (v) igual para todas as particulas.

4. Para cada particula p em P faca:

(a) Calcule sua aptidao f, = fo(p), f, corresponde ao valor da funcao objetivo para

(b) Encontre a melhor posicdo da particula p até o momento (pg), a partir da
comparacédo de sua aptidao ao longo das iteragoes.
5. Encontre a particula com a melhor aptiddo de toda a populacéo (gg).

6. Para cada particula p em P faca:



31

(a) Atualize a velocidade da particula pela férmula:
v=v+¢.(pg = X)+ d2.(95 — X).
(b) Atualize a posicao da particular pela formula:

X =X +v
7. Se condicédo de término ndo for alcangada, retorne ao passo 4.

onde ¢, e ¢, séo constantes limitadas a um intervalo finito, em que Kennedy et al. (2001)
denomina-os como sendo respectivamente 0s componentes “cognitivo” e “social” do OEP,

sendo definido na literatura ¢ + ¢, = 4.
3.5 EVOLUCAO DIFERENCIAL

A Evolucao Diferencial (ED) foi criada por Kenneth Price (1995), quando tentava
resolver o Problema do Polinbmio de Chebychev utilizando a ideia de recriar um vetor
populacdo através de diferentes vetores. A partir deste momento, tal algoritmo passou por
varios testes e aperfeicoamentos essenciais para torna-lo um algoritmo da Computacdo
Evolucionaria versatil e robusto (SAUER, 2007).

3.5.1 Conceitos Basicos da Evolugéo Diferencial

O problema de busca e otimizacdo trata-se de um problema classico que inimeras
vezes 0s cientistas e engenheiros devem resolver. A otimizacdo corresponde a um processo
que busca obter, a partir das limitacdes e flexibilidades dadas por um problema genérico, uma
solucdo mais proxima da solucéo ideal (DAS & SUGANTHAN, 2011). Desta forma, otimizar
0 desempenho de um sistema trata-se em encontrar um conjunto de valores dos parametros
deste sistema que permita, a partir de certas condicdes, se atingir o melhor o desempenho
global do sistema ser o melhor. Geralmente, os parametros que regulam o desempenho do
sistema sdo representados num vetor como:

X = [xq1,%3,%3,...,%xp]" (3.1)

Para otimizagdo de parametros reais, como proprio nome indica, cada pardmetro x; é
um namero real. Para medir o desempenho alcancado por tais parametros, uma funcéo

objetivo f, é criada para o sistema. O processo de otimizacdo trata-se em buscar por tais
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vetores de parametros X *, que possa minimizar ou maximizar tal funcao objetivo dependo do

problema de estudo.

fo(X)(fo: QS R2 > R),ie.,fo (X ) <fy (X) (problema de minimizagio)
fo X)(fo: QS R2 > R),ie.,fo (X*)>f, (X) (problemade maximizagio)  (3.2)

para todo Xel,onde T éo espaco de busca. Normalmente, o processo de otimizacdo é

complicado pela existéncia de funcéo objetivo ndo-linear com maltiplos minimos ou maximos
locais. Considerando £y miniocar = fo ()?minlocal) como minimo local e fy maxtocal =

fo Kmaxtocar) €OMo maximo local, é possivel defini-los como:

JE>0VX e |X_Xminlocal| <& > fo mintocar < fo (X)
JE>0VX e ||X - Xmaxlocall <eg= fO maxlocal = fO (X) (3-3)
onde [|.|] indica qualquer medida de distancia p-norma.

3.5.2 Etapas da Evolucéo Diferencial

A ED é considerada simples e eficiente quando se trata de otimizacdo global em
espaco de busca continuo (SAUER, 2007). A principal ideia da ED é gerar novos vetores de
parametrizacdo a partir de operadores de mutacdo e cruzamento (baseado nas teorias de
Mendel), e utilizar a selecdo (baseada no Darwinismo) como operador que determina qual
desses vetores ird sobreviver para a proxima geragao.

Em particular, ED mantém uma populacdo de tamanho constante, que consiste de NP
vetores de valor real D-dimensional, X;;;, i = 1,2,..,NP, j =1,2,..,D, onde j indica a
dimensdo do vetor, i indica o indice de populacdo e G é a geracdo da populagédo (OLIVEIRA,
2006).

O processo de otimizacdo por ED é composto pelas seguintes etapas:

1) Inicializagdo: O algoritmo € iniciado criando uma populacéo inicial de individuos (ou
vetores de parametros) cujos componentes desses vetores sdo escolhidos aleatoriamente com

distribuicdo uniforme, atendendo ao limite do espaco de busca (SAUER, 2007).
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Normalmente, os pardmetros desconhecidos estdo sujeitos a restricbes de limite inferior e
superior, X].(L) e X].(U),respectivamente, 0 que significa
xP<x<xj=12..,D (3.4)

Portanto, definir a populacédo inicial com valores aleatorios que atendam as restricdes
de contorno dadas:

Xji0 = X +rand;[0,1]. (X[ - x{) (3.5)

onde, i =1,2,..,NP, j =1,2,..,D,rand;[0,1], denota um valor aleatério uniformemente
distribuido no intervalo [0,1], que é escolhido de novo para cada j.
2) Mutacéo: ED gera novos vetores de parametros, adicionando a diferenga ponderada entre
dois vetores de populagdo para um terceiro. Para cada vetor alvo,
Xic = {*1i6 %26 - %p,ict (i =12,..,NP), um vetor mutante de ED (classico)
Vie = {vii6 V2i6 - Vpig} €gerado de acordo com:

Vig+1 = Xae + Fio (Xpe — Xc6) (3.6)
onde os indices aleatérios a, b, ce{1,2, ..., NP}, sdo nimeros inteiros, mutuamente diferentes,
e sdo também escolhidos para serem diferentes do indice de execucdo i. Vetor de
amplificacdo F;e[0,1] € um vetor real, o qual controla a amplificagdo da variacéo diferencial
(Xpc — X.)- E importante mencionar que existem algumas outras operagbes variantes de
mutacdo como mostra a Tabela 3.1.

Um fato considerado potencial para levar a ED trabalhar eficientemente é que a
mutac&o € dirigida pela diferenga entre os valores dos pardmetros dos membros correntes da
populacdo (SAUER, 2007). Portanto, a ED possibilita que cada pardmetro realize uma troca
automatica e de uma apropriada reducdo no processo de otimizacdo, causando a convergéncia
para a solucéo desejada.

3) Cruzamento: Os parametros do vetor mutado sdo entdo misturados com o0s parametros de
um outro vetor predeterminado, o vetor alvo, para produzir o chamado vetor de julgamento.
No cruzamento do tipo Binomial, utilizado neste trabalho, o vetor de julgamento é formado

como Wi i1 = (Wii6+1, W2,i6+1 - Wp,i6+1), Onde

Viige Uf (rand(z) < PCR)ou z = rnbr(i)

i . (3.7)
Xjic if (rand(z) > PCR)Ou z # rnbr (i)

Wj,i,G+1 = {

onde, j =1,2,..D,i =1,2,..., NP,rand(z) é a z-ésima avaliagdo de um gerador de nimero
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aleatério uniforme com resultado [0,1], rnbr(i)el,2,..,D é um indice escolhido
aleatoriamente, o que assegura que W;;,; recebe pelo menos um parametro de V4. O
pardmetro Pcg€e[0,1] é a constante ou probabilidade de cruzamento, o qual tem de ser
determinado pelo utilizador (SAUER, 2007).

4) Selecdo: No caso de processo de otimizagdo por minizacdo, se o vetor de julgamento
W; g+1 produz um valor da funcéo objetivo menor que a do vetor alvo X;;, o vetor de
julgamento substitui o vetor alvo na geragéo; caso contrario, o vetor X;, € mantido. Cada
vetor populagdo tem que servir como vetor alvo uma vez para que NP competi¢cGes ocorram
em uma geracdo (SAUER, 2007).

5) Critério de parada: A execucdo do algoritmo termina quando a funcdo objetivo do melhor
vetor atinge um valor predeterminado ou o nimero de geracdes atinge o limite predefinido
(SAUER, 2007).

6) Selecdo dos parametros de controle: Normalmente, o tamanho da populagdo NP é
escolhida a partir de 5D a 10D, e mantém-se constante durante o processo de otimizacdo.
Quanto aos parametros F; e Pcg, sdo geralmente fixados durante o processo de pesquisa. Vale
ressaltar que, tais parametros afetam a velocidade de convergéncia e robustez do processo de
otimizacdo. Os valores adequados para NP, F; e Pcg podem ser encontrados por tentativa e
erro (SAUER, 2007).

3.5.3 Pseudocddigo da Evolucéo Diferencial

O processo de otimizacdo encontra-se detalhado a seguir no pseudocodigo do
algoritmo da ED, concebido para a minimizacdo de uma funcéo objetivo f, : R® — R, onde
Pcr € a probabilidade de cruzamento (DAS & KONAR, 2009) (BRAAK , 2006).

Pseudocodigo de ED:
1) Gerar a populacdo inicial de NP agentes aleatorios, cada um representado por um
vetor X;,ondei=1,2, ..., NP;

2) Repetir até que seja satisfeito o critério de parada:
a) Parai=1,2,..., NP faca

i) Dado um namero aleatorio r ~ U[0,1];

i) Se r < Pcg entéo
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A) gerar agente mutado através da Tabela (3.1);
B) gerar agente cruzado W; através da expressao (3.7);

C) se fo(W)) < fo(X;) entdo X; « W; (minimizacao);

3.5.4 Estratégias da Evolucéo Diferencial

As estratégias da Evolucdo Diferencial sdo classificadas de acordo com: o tipo de
individuo (vetor alvo) a ser modificado, 0 nimero de individuos utilizados para gerar uma
perturbacdo e o tipo de cruzamento a ser utilizado. Desta forma, tais estratégias podem ser
escritas como: ED/a/b/c (OLIVEIRA, 2006), onde os indices a, b e ¢ sdo definidos abaixo:

a. Este indice indica o tipo de individuo a ser perturbado, podendo ser:
- rand : corresponde ao individuo da populacéo escolhido aleatoriamente;
- best : corresponde ao individuo da populagdo com menor ou maior valor da fungéo objetivo

nos casos de problemas de minimizacdo ou maximacao de parametros, respectivamente;

b. Este indice corresponde a quantidade de diferencas ponderadas utilizadas para compor a
perturbacdo do vetor a;

c. Este indice denota o tipo de cruzamento, podendo ser:
- exp: cruzamento exponencial;

- bin: cruzamento binomial.

Apesar de existirem inimeras combinagfes possiveis de vetores lineares que podem
ser utilizadas para realizar a mutagéo da ED, Storn & Price (1997) estudaram apenas dez
diferentes estratégias para a ED. Tais estratégias s@o derivadas dos cinco diferentes regimes
classicos da mutagio da ED mostrados na Tabela 3.1. E importante mencionar que cada
regime de mutacdo da ED foi combinado com um tipo de cruzamento Exponencial ou
Binomial. Desta forma, foram totalizadas 10 (dez) estratégias de ED.

A Tabela 3.1 mostra a formulacao usada para cada uma das 10 estrategias da ED.
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Tabela 3.1 Principais estratégias da Evolugdo Diferencial. (OLIVEIRA, 2006)

Expressdo da Mutacao Notacdo

Vice1 = Xag + Fi- Xpe — Xy6) ED/rand/1/Bin

Vict1 = Xag + Fi Xp g — Xp ) + Fi. (Xy6 — Xs.6) ED/rand/2/Bin

Vic+1 = Xpestc + Fi- Xpc — Xy6) ED/best/1/Bin

Vig1r = Xpeste + Fi Ko — Xpe) + Fio (Xy0 — Xs.6) ED/best/2/bin
Vic+1 = Xig + Fi. Xpest.c — Xig) + Fi- (Xy6 — Xs6) ED/rand-to-best/2/bin

Vigr1 = Xag + Fi Xpe — Xy 6) ED/rand/1/exp

Vict1 = Xag + Fi Xp 6 — Xp ) + Fi. (Xy6 — X5.6) ED/best/1/exp

Vic+1 = Xpestc + Fi- Xpc — Xy 6) ED/rand/2/exp

Vic+1 = Xpestc + Fi- (Xp 6 — Xpg) + Fi (X6 — X5.6) ED/best/2/exp
Vic+1 = Xig + Fi. Xpest.c — Xig) + Fi- (Xy6 — Xs.6) ED/rand-to-best/2/exp

Os indices a, B, v, p e & s@o inteiros mutuamente exclusivos escolhidos aleatoriamente
a partir do intervalo [1, n], onde n € o nimero de individuos da populacéo inicial, e todos sdo
diferentes do indice corrente i. Estes indices sdo aleatoriamente gerados uma vez, para cada
vetor doador. O vetor de amplificacdo F; € um vetor de parametros de controle positivos para
a expansdo dos vetores de diferenca, que possibilita 0 aumento da diversidade de candidatos a
solucéo. Xpesec € 0 vetor individuo com a melhor aptiddo (isto é, menor valor da fungéo
objetivo para um problema de minimizacao), na populacdo de geracédo G.

Outra estratégia de ED foi proposta por Ribeiro et. al. (2014a), baseada na estratégia
ED/rand-to-best/2/bin com perturbacdo, composta por duas diferengas ponderadas, aplicada

sobre o vetor alvo X, .. g, COMO segue:
Vic+1 = Xvestc T Fi- (Xig — Xpestc) + Fi- Xy 6 — X5.6) (3.8)
De acordo com (RIBEIRO et. al., 2014a), esta nova estratégia de ED possibilitou

rapida convergéncia do algoritmo para reconstrucdo de imagens de TIE quando comparada a

forma classica da Evolucéo Diferencial (ED/rand-to-best/2/bin).
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4 DEMAIS TECNICAS DE BUSCA E OTIMIZACAO

Neste capitulo sdo descritas as principais técnicas a serem hibridizadas com o Método
de Otimizacédo por Evolucédo Diferencial (ED), a fim de desenvolver uma nova técnica de ED

com melhor rendimento, em termos de custo e tempo computacional.

4.1 BuscA NAO-CEGA

Saha e Bandyopadhyay (2008) afirmam que, a fim de evitar busca totalmente aleatoria
e acelerar a convergéncia dos algoritmos de otimizacdo, deve-se definir a populagdo inicial de
solucdes candidatas, utilizando solugdes obtidas de métodos imprecisos simples e diretos
(SAHA & BANDYOPADHYAY, 2008). De acordo com Feitosa (2014a, 2014b, 2014c) e
Ribeiro (2014b, 2014d), o uso de técnicas da Computacdo Evolucionéria para resolver o
problema inverso mal-posto da TIE pode obter solugBes razodveis, usando um pequeno
numero de iteracdes quando o primeiro conjunto da populacdo envolve uma solucdo candidata
construida a partir da modificacdo, por acréscimo de valores aleatorios, do vetor solucédo
obtido pelo método de Gauss-Newton.

O método de Gauss-Newton é considerado o mais eficiente método conhecido para
resolver problemas de minimos quadrados ndo-lineares (GONCALVES, 2011) (ADLER et
al., 2007).

Sejam H e Y espacos de Hibert reais ou complexos, O € H um conjunto aberto e seja
F: Q — Y Fréchet diferenciavel. Considere o problema de minimos quadrados ndo-lineares

min ||F(h)||? (4.1)

Se F’(h) € injetiva e tem imagem fechada para todo h € Q, o método de Gauss-
Newton encontra pontos estacionarios para o problema (4.1), i.e., a solucéo para o sistema de
equac0es lineares dada por

F'(h)*F(h) =0 (4.2)
onde F(h)" corresponde a matriz adjunta do operador F(h). Formalmente o método de
Gauss-Newton é descrito como: Dado h, € Q entéo

his1 = he+ Sk, F'(h)'F(h)S, = — F(h)'F(hy), k=0,1,.. (4.3)
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E importante ressaltar que h * é a solucéo de (4.1). Por outro lado, note que cada passo
do método de Gauss-Newton consiste em resolver um sistema de equagdes lineares, 0 que
pode ser computacionalmente muito “caro” se o nimero de incdgnitas for muito grande. Uma
alternativa é resolver diretamente uma matriz de reconstrucéo linear que descreve o problema
(ADLER et al., 2007), o que d& origem a uma nova classe do processo iterativo Gauss-
Newton, conhecido como Gauss-Newton One-Step. Este método busca resolver o problema
dos minimos quadrados em uma Unica etapa. No caso do problema inverso da TIE, defini-se

como
2
||y_]h||2;1 + ||h_]h0||251

y=Jh+r (4.4)

onde h° é o valor esperado de condutividade do elemento; X, e R™™M ¢é a matriz de
covariancia do ruido r medido; X, € R™ "N é a covariancia da imagem esperada; | € R™ "N
€ a matriz Jacobiano, h é o vetor de mudanca de condutividade; y é o vetor de mudanca de
potencial elétrico, e h é a solucéo do problema inverso da TIE.
Resolvendo o problema (4.4), a solucdo inversa de Gauss-Newton One-Step € obtida

como

~ 1 1\ o

h = (]TG—rZU]+U—’21P> ]TG—EUy (4.5)
onde U = 62271, P = 62", o, é a medida da amplitude do ruido e o, é a amplitude da

condutividade.
4.2 TOPOLOGIA EM ANEL

Esta técnica consiste na organizacdo do conjunto de candidatos a solucéo (ou agentes)
{X;}F, como um anel I6gico, possibilitando um maior controle na exploragao e explotacéo do
espaco de busca, onde cada i-ésimo agente x; € logicamente conectado com agentes x;_; €
Xi4+1, Vi = 1,2,...,NP (RIBEIRO et al., 2014c) (FEITOSA et al., 2014b).

De acordo com Ribeiro (2014c), a topologia em anel é usada na geracdo do i-ésimo
agente, atraves do célculo dos vetores local e global, [; e g;, respectivamente, adaptando-os

segundo a Expressao (ED/best/1/bin) da Tabela 3.1 tem-se:
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li = Xpest + Fi(xp — xq), (4.6)
gi = Xpest + Fi(xjx — xj2) , (4.7)
sendo

p = (i — 1) modn,

q = (i + 1) modn,
onde Xj.s: € 0 melhor agente na geragdo corrente, F; ~U(0,2],e i # j, # J,.

O i-ésimo agente, X;, € entdo calculado como segue (RIBEIRO et al., 2014c)
(FEITOSA et al., 2014b):

X = Bigi + (1 — B (4.8)
onde o fator de peso 0 < ; < 1 controla o balango entre exploragéo e explotagdo. Se §; =
1, o algoritmo trabalha em um esquema de exploragdo absoluta. Se §; = 0, explotacdo é
adotada. No caso auto-adaptativo, os fatores de peso f; associados a cada agente X; sé@o
ajustados iterativamente como segue (RIBEIRO et al., 2014c) (FEITOSA et al., 2014b):

Bi < PBrvest + Fi(Bjx — Bjz) . (4.9)
onde B;(0)~U[0,1],Vi, F; ~U(0,2] , e i+# j; # jo. Brest € O fator de peso associado ao

melhor agente na geracgao corrente, X ;-

4.3 MUTACAO CAOTICA

Esta técnica quando associada com um algoritmo de Otimizacdo pode ajuda-lo escapar
de minimos ou maximos locais, para tanto € importante preservar um certo grau de
diversidade em cada geracdo do algoritmo estudado. Isto pode ser realizada através da selecéo
dos piores agentes (v,,), de acordo com a funcéo objetivo definida para o problema, e adicéo
de suas versdes caoticas, de acordo com a Eq. (4.10), na préxima geracdo (RIBEIRO et al.,
2014c) (CASEIRO, 2009). Com esta abordagem trazemos a ideia central da teoria do Caos
fundada por volta do inicio da década de 1960 por Edward Lorenz, no qual uma pequenina
mudanca no inicio de um evento qualquer, isto €, a adicdo dos piores agentes modificados
pela Eq. (4.10) na proxima geragdo do algoritmo de Otimizag&o, pode trazer consequéncias
enormes e absolutamente desconhecidas no futuro, ou seja, pode causar o0 surgimento de
inimeros candidatos a solucdo distintos (aumentando a diversidade da populacdo) fazendo
com que o algoritmo escape de minimos ou maximos locais (DIAMOND, 1993) (RICIERI,
1990).
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Os fatores de mutacéo cadtica sdo usados para calcular m agentes cadticos como segue
(ZHENYU et al., 2006) (COELHO & MARIANI, 2006):

X, « 4D,(1 — D), (4.10)

onde {D;}, é o conjunto de agentes X; ordenados com valores altos de f,(X;) (ver Eg. 2.8)
a esquerda, isto &, altos valores da funcdo objetivo a ser minimizada (Problema de

Minimizagdo da funcéo objetivo). Além disso, os indices w e i assumem os valores:

w =14+ m- NP,
i=NP-m+ 1L,NP —m+ 2,...,NP ,

onde NP é o numero total de agentes da populacdo e m é o nimero total de agentes cadticos.

4.4 RECOZIMENTO SIMULADO

Recozimento Simulado ou Simulated Annealing (SA) é uma meta-heuristica de
otimizacdo por busca local de escalada do monte, ou seja, ele pode pular minimos locais
permitindo maior exploracdo do espaco de busca, sendo baseado na teoria da termodinamica
de resfriamento de corpos (KIRKPATRICK et al.,, 1983). Ele aplica sequencialmente
modificacdes aleatdrias no ponto de avaliacdo da funcdo objetivo (ou funcdo custo). Se uma
modificacdo leva um ponto de custo menor, é automaticamente mantido. Caso contrario, a
modificacdo que produz um ponto de menor custo também pode ser mantido, com uma

probabilidade obtida a partir da distribui¢do de Boltzman

P(AE) = e~it (4.11)

onde P(AE) é a probabilidade do processo de otimizagdo de manter uma modificagdo que
produz um aumento de AE (analogo a um aumento de energia térmica) na funcao objetivo; k é
um parametro de processo (analogo a Constante de Stefan-Boltzman) normalmente assume
valor 1; e T € a temperatura do processo. Esta temperatura é definida por um esquema de
resfriamento, sendo o principal parametro de controle do processo. A probabilidade de um
determinado estado diminui com a sua energia, mas a medida que a temperatura sobe, esta
diminuicédo [a inclinacdo da curva P(AE)] diminui (MARTINS & TSUZUKI, 2012). Além
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disso, pode-se afirmar que o SA converge para 0 minimo global, mas requer uma redugéo de
temperatura muito lenta e um namero de iteracdes muito grande (KIRKPATRICK et al.,
1983).

O que ocorre em cada iteracdo do SA adaptado para reconstrucdo de TIE esta
esquematizado a seguir (MARTINS & TSUZUKI, 2012):

Pseudocodigo do SA:
1) §* « S;// Solugdo inicial;

2) T « T,; !l Temperatura inicial;

3) k; /I parametro de processo;

4) vy ; I/l constante aleatoria € [0,1];

5) IterTq.; Il Iteracdo méxima para estabilidade da temperatura;

6) enquanto Critério de Parada néo satisfeito faca

7) IterT « 0; // lteracOes para estabilidade da temperatura;
8) enquanto (IterT < IterT,,,,) faca

9) IterT « IterT + 1;

10) S' « GerarVizinhoQualquer(S) ;

11) AE « £(S8") — £(S); Il mudanca da func&o objetivo f
12) se (AE <0)entdo S « S’

13) se (f(S) < f(S) entdo S* « S

14) senao

15) tome aleatoriamente P € [0,1];

16) se (P < e_i_i) entio S « S";

17) fim-enquanto;

18) -

19) IterT « 0;
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20) fim-enquanto;
21)S « S*;
22) Retorne S*;

fim SimulatedAnnealing.

Com relacdo a funcdo GerarVizinhoQualquer(S), esta é responsavel por obter uma
solucdo vizinha no espaco de busca da solucédo corrente (S) e depende do problema a ser

resolvido.
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5 RECONSTRUCAO DE IMAGENS DE TIE UTILIZANDO EVOLUCAO
DIFERENCIAL

5.1 OTIMIZACAOEM TIE

A proposta principal do presente trabalho foi resolver o problema inverso da TIE
considerando-o como um problema de minimizacao da funcéo objetivo (Eq. 2.8), que calcula
0 erro relativo entre a distribuicdo de potenciais de borda de uma imagem ouro, criada pelo
autor (na plataforma EIDORS), e a distribuicdo de potenciais de borda dos candidatos a
solucdo gerados pelos métodos de busca e otimizacdo utilizados neste trabalho. Neste capitulo
¢ descrita a implementacdo de cada um dos métodos de busca e otimizacdo aplicados para

resolver este problema.

5.2 INFRAESTRUTURA

Para se realizar os experimentos foi utilizado o software EIDORS - “Electrical
Impedance Tomography and Diffuse Optical Tomography Reconstruction Software”, uma
ferramenta computacional de codigo aberto, voltada para a TIE, desenvolvida desde 1999
para plataformas MatlLab (versbes > 2008a) e Octave (versdes > 3.6). A mesma €
caracterizada por fornecer gratuitamente diversos algoritmos de resolucdo do problema
inverso da TIE, tais como: Gauss-Newton (ADLER et al., 2007), GREIT (ADLER et al.,
2009), NOSER (CHENEY et al., 1990) e Backprojection (SANTOSA & VOGELIUS, 1990).
Esta ferramenta possibilita realizar algumas tarefas relativas a TIE que ndo sdo triviais, como
a resolucdo dos problemas direto e inverso para um dominio qualquer, ou a representacao
grafica de um vetor candidato a solu¢cdo em uma malha de elementos finitos triangulares, a
fim de se avaliar visualmente sua distribuicdo de condutividade elétrica.

O vetor candidato a solugdo contém os valores de condutividade elétrica de cada um
dos elementos finitos triangulares do dominio em estudo. Abaixo segue uma malha gerada
pelo EIDORS (ver Figura 5.1). Nesta malha, cada triangulo representa graficamente um
elemento finito, e seu respectivo nimero corresponde ao indice do vetor candidato a solucao

que contém o valor de condutividade elétrica deste elemento.
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Figura 5.1 Malha de elementos finitos triangulares gerada pelo EIDORS.

Portanto, cada tridngulo representa uma posi¢do no vetor candidato a solucdo. Os
numeros em cada triangulo representam os indices de sua posi¢do no vetor. E nesta posicao
por sua vez é armazenado o valor de condutividade elétrica correspondente ao seu respectivo
elemento triangular.

A configuracdo do EIDORS utilizada nesta pesquisa, obtida empiricamente para
representar um fantoma numeérico, gerou uma malha circular contendo 415 elementos finitos
triangulares, ou seja, cada vetor candidato a solucdo tem 415 posi¢des (dimenséo do vetor),
das quais cada uma contém a condutividade elétrica de seu respectivo elemento da malha.

A conversdao de um vetor candidato a solucdo em uma imagem de distribuicdo de
condutividade elétrica é feita pelo EIDORS e sé é realizada quando necessaria, no caso de
avaliar visualmente a distribuicdo de condutividade de um candidato a solucéo. De forma que
os algoritmos de busca e otimizacdo trabalham apenas com os vetores numéricos contendo as
condutividades elétricas do dominio sob estudo.

A representacdo gréfica de um candidato a solugdo contendo uma distribuicéo interna

de condutividade esta representada a seguir:



45

Figura 5.2 Distribuigdo de condutividade elétrica representada graficamente.

Na qual a cor vermelho escuro representa uma alta condutividade, e azul escuro uma
baixa condutividade. As transi¢cGes entre baixa e alta condutividade sob o ponto de vista
numeérico sdo representadas pelas cores intermediérias (amarelo, cinza, etc.) da barra de cores
vertical presente a direita da Figura 5.2. Também podemos perceber a presenca de artefatos de
imagem (em cor azul), correspondentes a valores negativos de condutividade elétrica. Tais
artefatos sdo resultados das aproximacdes numéricas durante a resolucdo do problema direto
da TIE (ADLER et al., 2009).

5.3 FUNCAO OBJETIVO

A funcdo objetivo para todas as técnicas recebe como entrada dois vetores candidatos
a solugdo e retorna o erro relativo entre eles como mostrado na Equacdo (2.8). Nos
experimentos realizados nesta pesquisa foram utilizados dados obtidos por simulagéo
computacional. Um objeto (de alta condutividade), criado pelo autor, foi posicionado no
centro, na borda ou entre o centro e a borda (intermediario) do dominio. A partir desta
configuragcdo do dominio foi resolvido o problema direto, a fim de gerar os potenciais
elétricos de borda. Estes potenciais de borda simulam os potenciais medidos por eletrodos na
superficie de um fantoma fisico contendo em seu interior o objeto nas trés posicGes citadas

anteriormente. Estes objetos isolados sdo mostrados e detalhados, no préximo capitulo.
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A seguir encontra-se um esquema de como foi feito o calculo da fungdo objetivo para

um candidato a solucéo.

Figura 5.3 Esquema da resolucéo da funcéo objetivo.

Vetor de distribuigiio interna de —, Resclugio do I—l\ Vetor de potenciais
condutividade . / problema direto 1 de barda

N
[ Fungdo . > Erro
Objetivc- ' relative
AN

Vetor de distribuiglo interna de > Resolugio do | Vetor de potencials
condutividade 1 problema direto deé barda

[ Candidato & solugio ]

Através da resolucdo do problema direto, um vetor contendo a distribuicdo interna de
condutividade foi transformado em um vetor de potenciais de borda. E por fim, utilizando a
funcéo objetivo, foi calculado o erro relativo entre os dois vetores de potenciais elétricos.

Na prética, a resolucdo do problema direto para a imagem ouro foi feita apenas uma
vez por execucdo do algoritmo, devido ao fato de os potenciais de borda da imagem ouro

serem independentes da técnica de otimizacdo da funcédo objetivo.

Desta forma, quanto mais proximos forem os valores dos potenciais de borda,
calculados para o candidato a solucdo, daqueles valores dos potenciais de borda da imagem
ouro, menor sera o erro relativo (minimizacdo da funcdo objetivo). Esta caracteristica
configura o problema da TIE como um problema de minimizacdo do erro relativo que pode
ser resolvido utilizando as técnicas propostas neste trabalho e citadas nas proximas secoes. E
essencial mencionar que, para todas as técnicas propostas, os parametros foram obtidos de
forma empirica com base nas simula¢fes computacionais realizadas e os menores valores da
funcdo objetivo encontrados por elas. O critério de parada foi utilizado como o nimero
maximo de geracGes (ou iteracBes), sendo escolhido através de simulacBes que mostraram
mudangas insignificantes da funcdo objetivo, quando utilizado critério de parada acima de
500 geracdes. Além disso, foi gerada a imagem de TIE e computado o erro relativo do
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candidato mais apto a solucdo (isto ¢, com menor valor da funcdo objetivo) presente na

populagéo a cada 50 geracdes.

5.4 ALGORITMOS GENETICOS

Para implementar o método de busca e otimizacdo por Algoritmos Genéticos (AG) na
reconstrucdo de imagens em TIE, foram necessarias propor algumas analogias baseadas na
teoria genetica de Mendel como: os cromossomos da técnica AG foram representados em TIE
pelos vetores de condutividade elétrica, isto é, as imagens de TIE candidatas & solucdo. Os
genes foram representados pelas posi¢des de tal vetor, isto é, os elementos finitos triangulares
das imagens de TIE.

Na aplicacdo desta técnica foram utilizados os seguintes parametros obtidos

empiricamente:

Tabela 5.1 Parametros utilizados para Algoritmos Genéticos.

Parametro Valor

Populacao Inicial 100 cromossomos

Selecgdo 10 cromossomos melhores avaliados
Probabilidade de Cruzamento 100%

Probabilidade de mutacao 100% da prole

Critério de Parada 500 geracOes

E importante enfatizar que, os cromossomos da populacio inicial foram definidos com

uma distribuicdo de condutividade interna aleatoria no intervalo [0,1].

5.5 OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS

Na implementacdo do método de busca OEP para resolver o problema de reconstrugéo
em TIE, foi realizada a seguinte analogia: cada particula do algoritmo foi representada por um
vetor de condutividade elétrica, isto é, a imagem de TIE candidata a solucéo.

Na atualizacdo das posi¢Oes das particulas pela expressao jé& descrita (ver Secéo 3.4),
os vetores de condutividade tém seus contetddos variados. Desta forma, acontece a exploracédo

no espaco de busca por um candidato a solugdo que possua o0 menor valor da funcéo objetivo.
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Os parametros, obtidos empiricamente, utilizados para OEP estdo descritos na tabela a

sequir:

Tabela 5.2 Parametros utilizados para Otimizacdo por Enxame de Particulas.

Parametro Valor
Particulas Iniciais 100

v (velocidade inicial) 8,5

oy 2,0992

¢, 1,9008
Critério de Parada 500 iteragdes

E importante mencionar que, particulas iniciais foram definidas com uma distribuicéo

de condutividade interna aleatoria no intervalo [0,1].

5.6 RECOZIMENTO SIMULADO

Como a técnica de busca e otimizacdo por Recozimento Simulado (SA) é baseada na
teoria da Termodindmica de resfriamento de corpos, verificou-se a necessidade de fazer
algumas analogias a fim de resolver o problema de reconstrucdo em TIE, sendo elas: a energia
térmica foi representada pela funcdo objetivo (Eq. 2.8), a Constante de Stefan-Boltzman foi
representada pelo pardmetro de processo “k” e o corpo a ser resfriado foi representado por um

vetor de condutividade elétrica, isto é, a imagem de TIE candidata a solugéo.

De acordo com o pseudocddigo do SA (ver Secdo 4.4), para resolver o problema da
TIE foi implementada a funcdo GerarVizinhoQualquer(S) para obter um novo candidato a
solucdo no espaco de busca da solucdo corrente (S). O novo candidato foi obtido através da
adicdo de um ruido aleatorio méximo de 5% sobre um elemento de condutividade da solucéo
(S) escolhido aleatoriamente. E importante mencionar que, no momento em que a mudanca do
valor de um elemento de condutividade resultar na geracdo de um novo candidato a solucdo
pior, i.e. resultar num aumento da funcdo objetivo, o algoritmo evita a modificacdo deste

elemento de condutividade durante todas as demais iteragGes até a convergéncia.

Como citado na Secdo 4.4, o candidato a solugcdo com alto valor da funcdo objetivo
associado também pode ser mantido com uma probabilidade obtida a partir da Equacéo

(4.11). Tal fato possibilita 0 SA evitar minimos locais. Dai observou-se que, quanto maior a
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temperatura associada ao candidato a solugdo maior sera a probabilidade para evitar minimos
locais, contribuindo para uma convergéncia mais rapida do algoritmo. Por isso, foi atribuido o

valor de 200.000 como temperatura inicial.

Tabela 5.3 Parametros utilizados para Recozimento Simulado.

Parametro Valor
Temperatura inicial 200.000
Parametro de processo 1

Iteracdo méaxima para estabilidade da | 100

temperatura

Critério de parada 500 iteragoes

Para esta técnica, o candidato a solucdo inicial foi definido com uma distribuicdo de

condutividade interna aleatdria no intervalo [0,1].

5.7 EVOLUCAO DIFERENCIAL

Para esta técnica foram realizados experimentos em cada uma das cinco versfes
encontradas na literatura bem como para uma versdo modificada pelo autor deste trabalho
(RIBEIRO et. al., 2014a). Para implementacdo, o agente referido pelo algoritmo de ED foi
representado por um vetor numérico que contém os valores de condutividade interna de um
candidato a solucdo, ou seja, 0 agente € um candidato a solucdo do problema de TIE. Para
todas as versdes de ED foram utilizados os seguintes parametros obtidos empiricamente:

Tabela 5.4 Parametros utilizados para todas as versdes de ED.

Parametro Valor
Numero inicial de agentes 100
Probabilidade de cruzamento 90%
Critério de parada 500 iteragdes

Para todas as versoes de ED, os agentes iniciais foram definidos com uma distribuicéo

de condutividade interna aleatdria no intervalo [0,1].
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5.8 EVOLUCAO DIFERENCIAL HIiBRIDA

5.8.1 Evolucéo Diferencial com Busca Nao-Cega

De acordo com Saha e Bandyopadhyay (2008), pode-se evitar a busca totalmente
aleatdria e acelerar a convergéncia dos algoritmos de otimizagdo através da defini¢do de uma
populacéo inicial de solucBes candidatas utilizando solucGes obtidas de métodos imprecisos
simples e diretos. Portanto, o uso da Evolucdo Diferencial para resolver o problema da TIE
pode obter solugbes razodveis usando um pequeno numero de iteragdes quando o primeiro
conjunto da populacdo envolve uma solucdo candidata, construida usando uma verséo
modificada da solucédo obtida pelo método de Gauss-Newton.

Consequentemente, propomos neste trabalho uma versdo hibrida de ED baseada na
teoria de Saha e Bandyopadhyay, passa-se a chamar de ED-BNC, cujo pseudocodigo é

descrito a seguir.

Pseudocodigo de ED-BNC:
1) Gerar a populacéo inicial de NP-1 agentes aleatorios, cada um representado por um
vetor X;,ondei=1, 2, ..., NP-1;

2) Definir o valor de Py ;
3) Incluir um agente na populacéo inicial correspondente a solucdo ruidosa do método de
Gauss-Newton;

4) Repetir até que seja satisfeito o critério de parada:
i) Parai=1, 2, ..., NP faca

ii) Dado um nUmero aleatério r ~ U[0,1];

iii) Se r < Pcy entdo
A) Gerar agente mutado V; através do operador de mutacdo ED/best/1/bin
(Tabela 3.1);

B) Gerar agente cruzado W; através da Eqg. (3.7);
C) Se fo(W;) < fo(X;) entdo X; < W; (minimizagao);

Lembrando que, P.z é a probabilidade de cruzamento e f; corresponde a funcéo

objetivo, dada pela Eqg. (2.8), citada e detalhada na Secéo 2.6.
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Para implementagdo da técnica ED-BNC, foram utilizados os seguintes parametros
obtidos empiricamente:

Tabela 5.5 Parametros utilizados para a técnica ED-BNC.

Parametro Valor

Numero de Agentes Aleatorios 99

NUmero de Agentes Gauss-Newton | 1

Probabilidade de cruzamento 90%

Critério de Parada 500 geracOes

Para a técnica ED-BNC, os agentes iniciais (NP-1) foram definidos com uma

distribuicdo de condutividade interna aleatoria no intervalo [0,1].

5.8.2 Evolucédo Diferencial com Topologia em Anel e Mutagdo Caotica

De acordo com Ribeiro (2014c), a topologia em anel trata-se de uma técnica que
consiste na organizacdo do conjunto de candidatos a solucdo (ou agentes) como um anel
I6gico, possibilitando um maior controle na exploracdo e explotacdo do espaco de busca.
Desta forma, a topologia em anel pode ser usada para aumentar a diversidade da populagéo de
agentes em cada geracdao do algoritmo de Evolucdo Diferencial. Também segundo Ribeiro
(2014c), o algoritmo de ED pode evitar problemas de minimo local através da selecdo dos
piores agentes (v,,) da geracdo corrente, adicionando-os como agentes cadticos na proxima
geracdo, gerando uma perturbacdo no sistema. Tal estratégia é chamada de Mutacdo Cadtica.
Neste caso, propomos neste trabalho uma versdo hibrida de ED baseada na Topologia em
Anel e Mutacdo Cadtica (ED-TAMC), possibilitando gerar uma maior diversidade da
populacdo de solugdes candidatas e, a0 mesmo tempo, evitando problemas de minimo local

resultando numa convergéncia mais rapida do algoritmo de ED.

Pseudocddigo de ED-TAMC:

1) Geracéo da populacéo inicial de NP agentes, cada um representado por um vetor
X;,ondei = 1,2,...,NP;

2) Definir o valor de Py ;

3) Organizar os agentes da populacao inicial na forma de anel l6gico;

4) Repetir até o critério de parada ser alcangado:
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a) Ordenar agentes X; com valores altos de f,(X;) a esquerda, gerando o conjunto

{Di}i=q;

b) Para j = 1,2, ..., NP faca

A) Gerar um numero aleatorio r ~ U[0,1] ;

B) Ser < Pcgentdo

a) Gerar agente local através da Eq. (4.6);

b) Gerar agente global através da Eq. (4.7);

c) Gerar agente mutado através da Eq. (4.8);

b) Gerar agente cruzado W; atraves da Eq. (3.7);

c) Se fo(W;) < fo(X;) entdo X; « W; (minimizag&o);

d) Atualizar o fator de peso do anel através da Eq. (4.9);
c) Parai = NP—m+1,...,NP faga:

i) c =i+m—NP;

i) SeX; # Xpest €NtA0 X; « 4D.(1 — D).

Lembrando que, m é o nimero de agentes caoticos, x,.s; € 0 melhor agente da populagéo

corrente, P-; € a probabilidade de cruzamento e f, corresponde a funcdo objetivo, dada pela

Eqg. (2.8), citada e detalhada na Secédo 2.6.

Para implementacdo da técnica ED-TAMC, foram utilizados os seguintes parametros

obtidos empiricamente:

Tabela 5.6 Parametros utilizados para a técnica ED-TAMC.

Parametro Valor
Numero inicial de agentes 100

Numero de agentes cadticos 30
Probabilidade de cruzamento 90%

Critério de parada 500 geracoes

Para a técnica ED-TAMC, os agentes iniciais foram definidos com uma distribuicéo

de condutividade interna aleatdria no intervalo [0,1].
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5.8.3 Evolugéo Diferencial com Recozimento Simulado

De acordo com Liu (2011), por causa de a ED possuir um carater de busca global mais
forte, isto implica que poucas geracOes sdo suficientes para encontrar uma solucédo proxima da
ideal. No entanto, de acordo com seu algoritmo, cada geracdo requer a realizacdo de selecéo,
cruzamento e mutacdo dos agentes da populacdo corrente, desta forma exigindo alto custo
computacional, ou seja, alto numero de célculos da funcdo objetivo. J& a técnica SA, é
caracterizada por ser um algoritmo de busca local com alta velocidade de convergéncia,
devido ao fato de ser capaz de evitar minimos locais (LIU et. al., 2007) (PEICHONG et. al.,
2010). Desta forma, neste trabalho é proposta uma versdo hibrida de ED baseada em
Recozimento Simulado (ED-SA), que consiste na implementacdo da ED adicionando o
Recozimento Simulado (SA) dentro do operador de selecdo para melhorar a capacidade de

busca global da ED.

Pseudocodigo de ED-SA:

1) Inicializacao:

Gerar a populacdo inicial de n agentes aleatérios D dimensional, cada um representado por
um vetor X;;; =rand;;[0,1], onde j=1,2,3,..,D;i = 1,2,...,NP; G¢& a geracdo
corrente; F; = rand(0,2] é fator de escala de mutagdo para cada individuo.
2) Definir o valor de Pgg ;
3) Mutacdo da Populacéo:
A mutacdo da populacdo é baseada na estratégia de ED/best/1/bin. Como mostrada pela
Tabela (3.1)

Viie = Xipestc + Fi(Xji,6 = Xjip)
onde i; # i # [ € Xjp,est COrresponde ao agente mais apto na geragao corrente.
4) Cruzamento da Populacéo:
O cruzamento da populagédo e baseado na operacdo Binomial de cruzamento da ED, como
mostrada pela Eq. (3.7).

_ {Vj,i,c;, se (randj,i(O,l) < Pirouj= jrand)
,G —

W, o
v Xjic» caso contrario
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5) Selecéo da populacdo:
A selecdo da populagdo é processada comparando o vetor alvo X;;; com o vetor de
julgamento W ; ; da populagdo. Além disso, Recozimento Simulado é adicionado dentro do

operador de selecdo, t; representa a temperatura ambiente da geracéo corrente.

tG+1 = tG/ 2
(146 +YTp)

[ Wiic se fO(ij,i,G) = fO(Xj,i,G)
Wi, se fo(Wiic) > fo( Xjic) e resto(G/4) =0
e fo(Wpeste) = fo(Xjpest.o-1)
e fO(ij,best,G) = fO(Xj,best,G—Z)

_(5(Wae) = fi(H00))

Xjics1 = 9

e exp > rand(0,1)

\ Xjic Caso contrario

onde W; p.s:c € 0 agente mais apto da geragéo corrente, X; ,.qc—1 € O agente mais apto da
geracdo (G — 1) e Xj pestg—2 € O agente mais apto da geragdo (G — 2). Estas condicGes sdo
implementadas, para avaliar a cada quatro geraces do algoritmo, se o valor da funcdo
objetivo do melhor candidato a solu¢do assumiu nas ultimas trés geracGes um minimo local.
Caso isso ocorra, 0 vetor de julgamento W;; ; pode ser mantido para a proxima geracdo, se
satisfizer a condicdo imposta pela expressdo exponencial baseada na probabilidade do
processo de otimizacdo do SA (Eq. 4.11 da Secdo 4.4).

6) Parar se o critério de parada for satisfeito.Caso contrario, voltar a Etapa 3.

Lembrando que, P,z € a probabilidade de cruzamento e f, corresponde a funcéo
objetivo, dada pela Eg. (2.8), citada e detalhada na Se¢édo 2.6. Também para a técnica ED-SA,
os agentes iniciais foram definidos com uma distribuicdo de condutividade interna aleatéria
no intervalo [0,1].

Para implementacdo da técnica ED-SA, foram utilizados os seguintes parametros

obtidos empiricamente:



Tabela 5.7 Parametros utilizados para a técnica ED-SA.

Parametro Valor
Ndmero inicial de agentes 100
Probabilidade de cruzamento 90%
Temperatura ambiente inicial 200.000

Critério de parada

500 geracOes

55
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6 EXPERIMENTOS, RESULTADOS E DISCUSSAO

Os experimentos foram realizados a fim de se avaliar o desempenho das técnicas
descritas nos Capitulos 3 a 5. Essas técnicas foram aplicadas para reconstruir imagens de TIE,
baseando-se na minimizagdo da funcdo objetivo. Primeiramente serdo mostradas as
caracteristicas gerais dos experimentos que foram comuns para todas as abordagens e
posteriormente, serdo mostrados os resultados da reconstrucdo de imagens de TIE para cada

técnica em particular.
6.1 CARACTERISTICAS GERAIS DOS EXPERIMENTOS

Para todos os experimentos, foram utilizados como objetos de comparacdo (ou
imagens ouro) trés configuracBes de distribuicdo de condutividade elétrica no dominio
circular, criadas pelo usuario, com objetos posicionados no centro, na borda e entre o centro e
a borda (intermediario). A avaliacdo foi realizada de duas maneiras:

Quantitativa: calculo do erro relativo feito pela funcdo objetivo (Eg. 2.8) do melhor
candidato a solucédo, encontrado pelo algoritmo ao final de cada geragdo, a fim de avaliar o
custo e o tempo computacional para reconstru¢do de imagens de TIE. Assim como busca a
técnica que encontra um menor valor de erro relativo em um menor nimero de avaliacdes da
funcdo objetivo e/ou em um menor tempo de reconstrucdo. A avaliacdo da funcdo objetivo é a
etapa mais custosa computacionalmente em todas as técnicas devido ao fato de resolver o
problema direto da TIE para cada candidato a solucéo.

Qualitativa: esta avaliagdo foi realizada através da comparacdo visual das imagens
reconstruidas com as imagens ouro, a fim de avaliar o qudo parecido o melhor candidato a

solucdo encontrado pelo algoritmo, ao final de cada geracao, € com a imagem ouro.

A seguir sdo mostradas as imagens ouro, criadas pelo autor deste trabalho, a serem

reconstruidas pelas técnicas propostas neste trabalho.

Figura 6.1 Imagens ouro utilizadas como fantoma nos experimentos.
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Na Fig. 6.1, a &rea em marrom é uma &rea de maior condutividade, definida como 5
S/m, e a éarea branca, de menor condutividade, definida como 0 S/m. As figuras representam
objetos de alta condutividade localizados no centro; entre o centro e a borda; e proximo a
borda de um dominio circular, respectivamente. Tais configuraces foram utilizadas a fim de
simular computacionalmente a presenca de um tumor, caracterizado pela alta condutividade
elétrica, dentro de um corpo humano.

Para os resultados serem comparaveis alguns parametros também foram os mesmos

para todos 0s experimentos realizados, como os seguintes parametros do EIDORS:

Tabela 6.1 Parametros do EIDORS utilizados nos experimentos.

Parametro Valor

NUmero de eletrodos 16

Densidade da malha “b”
Refinamento da malha “2”

Dimenséo dos candidatos a solugédo 415 elementos

A quantidade de candidatos a solucdo também foi um fator comum para todos 0s
algoritmos implementados, exceto para o Recozimento Simulado, sendo 100 candidatos
iniciais a solucdo. Estes candidatos tiveram suas distribui¢es de condutividade preenchidas
de forma aleatéria, exceto para os casos de busca guiada, nos quais um dos candidatos a
solucdo € uma distribuicdo encontrada pelo método deterministico de Gauss-Newton. Neste
caso foram criados 99 candidatos a solu¢do com distribuices aleatérias em adigdo com um
candidato obtido pelo método de Gauss-Newton.

Todos os experimentos foram feitos em um computador com processador Intel Core i7
com 8 GB de memoéria RAM e video dedicado de 2 GB. Foram utilizados os softwares
MatLab R2008a e EIDORS versdo 3.7.1, para a implementacdo de todos os algoritmos

propostos neste trabalho.

6.2 RESULTADOS DA APLICACAO DOS AG’S

A seguir sdo mostrados os resultados para AG canénico para objeto isolado localizado

no centro, entre o centro e a borda, e perto da borda, respectivamente:



Figura 6.2 Imagens reconstruidas com objeto no centro, entre o centro e a borda, e perto da
borda, respectivamente, para AG.

TN\ Vivg
LA
Y

NN

Y

P aravaTaY
Y \VavavAVAY
vA(;VAV;VAVAVQ‘
Pl

AN
=
\V/

5

N
L

1
BT NNA
P VAVAVAY

W AVaY;
VAL
N
pVN

ILRATAVAVAY)

A

Kb

Ry

VAVAYY
X

JAY
AN

5
X

<>
S
Vavgl
R
O,
VAVg

~
A
AV
VaVay
.

lA{AVAV
AV
ANﬁ
WA
R
R

v
4

\

év

[

o
v

VAVA

KA

VAVaY
2

_ AR
A%
SORDOK

K
VY
7o
£
i

5
i

Ay

<
Va)

NS

DR
VAV VAvav.vis|
A

,A_
VAV
a8

ZAVA
=
IVAVA)

VANS VAL v.
RS
v

N
v
KR

g

1
o NN
SRR
RNIK]

1
s <N
\ﬁg‘%ié%vﬁ
AVAN
N VATAVAVAN
K

e,
Vava

AVAVAN O
s

5
O
v <\

Ava
s
VAV,
VAVAN
N
\A
N
5
-

4A‘VXA'A X
4

Vavi
a,

2

SO
7

e
&
X

Yai
V)
N
wYANAY
=
A\
<\
¥

K
&

S
Vvl

\VA
¢ 'AVAA%A" ;

(©) (c1) (c2) (c3)

58

onde, (a), (b) e (c) representam os objetos isolados posicionados no centro, entre o centro e a
borda, e perto da borda, respectivamente. As figuras (al), (a2) e (a3) representam a imagem
do melhor candidato a solucdo para o objeto no centro em 50, 300 e 500 iteracdes,
respectivamente. As figuras (b1), (b2) e (b3) representam a imagem do melhor candidato a
solucgéo para o objeto entre o centro e a borda em 50, 300 e 500 iteragdes; respectivamente. E

as figuras (c1), (c2) e (c3) representam a imagem do melhor candidato & solucéo para o objeto

perto da borda em 50, 300 e 500 iteracdes, respectivamente.

A seguir sdo mostrados os resultados quantitativos, através do comportamento do erro

relativo do melhor individuo presente na populacdo com relacdo ao custo e ao tempo

computacional.



Figura 6.3 Erro relativo ao longo das iteracdes para AG.
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Figura 6.4 Erro relativo ao longo do tempo para AG.
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onde a linha azul representa a evolu¢do da funcgéo objetivo para o objeto localizado no centro;

a linha vermelha para o objeto localizado entre o centro e a borda do dominio; e a verde para

objeto localizado perto da borda.

6.2.1 Discussao dos resultados para AG’s

Qualitativamente, a partir da Figura (6.2) é possivel ver que o AG conseguiu gerar

imagens anatomicamente consistentes, isto é, encontrou os objetos isolados mostrados na

Figura (6.1), em apenas 300 iteragGes e tambeém conclusivas, tendo em vista que conseguiu

delimitar as bordas dos objetos isolados, a técnica mostrou-se capaz de reconstruir imagens

com poucos artefatos, em um numero razodvel de iteragdes. Quantitativamente, a partir da

Figura (6.3) é possivel observar que o custo computacional para reconstrucdo de imagens de
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TIE nas trés configuragdes sdo iguais. A partir da Figura (6.4) é possivel observar que o0 AG
mostrou uma queda lenta do erro relativo para a reconstrucdo do objeto isolado posicionado
na borda do dominio, logo para tal configuragio o AG necessitou de maior tempo

computacional para reconstru¢do de TIE. Enfim, o AG mostrou ser uma técnica capaz de

fazer boas reconstrugdes de imagens de TIE.

6.3 RESULTADOS DA APLICACAO DE OEP

A seguir sdo mostrados os resultados para OEP canbnico para objeto isolado

localizado no centro; entre o centro e a borda; e perto da borda, respectivamente:

Figura 6.5 Imagens reconstruidas com objeto no centro, entre o centro e a borda, e perto da
borda, respectivamente; para Otimizacédo por Enxame de Particulas canénico.

1
s T2
SONNNAK
b

e
VY4
X
)
SO

2\
AV

e AYA
=
I
7
e

7AS
WAYA
R
LN
“AYAV.v.v,

PAVAVAS.
VAV
s
Wi
S
Y
VAN

VS

iﬂ
08

Z

4VAYY
€

S5

AV,
AX)

1

NN
f‘v‘?ﬂﬁﬁ'

iV L,n v

Y

SVAYAYS

Dy
AN
A,

fﬁv‘

Va)

o ‘4!
h(

[

™

5
o,
o
AV,
v
AVAV;
%)
T
AAV§
7\
VAVA/
VA
b

‘
SRR N SR ST
ERREE] Sl Y, S
VRS ' we ey, OF
S R <V Bl
NVAVA N N\ >

e
%4

SO

{2
<

VAV
% )
A

o
AV
o

v
N
A/
LAY
L7
o
“BLy
v

N

4 Va)

g

(b)

%
“

AN
K5
VQ

Ay,
=
VA

o

VAN
VAVA
s
e
5
S
AVAYAYA
s
VAS

onde, (a), (b) e (c) representam 0s objetos isolados posicionados no centro; entre o centro e a

borda; e perto da borda, respectivamente. As figuras (al), (a2) e (a3) representam a imagem
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do melhor candidato & solucdo para o objeto no centro em 50, 300 e 500 iteracdes,

respectivamente. As figuras (b1), (b2) e (b3) representam a imagem do melhor candidato a

solucdo para o objeto entre o centro e a borda em 50, 300 e 500 iteracGes, respectivamente. E

figuras (cl), (c2) e (c3) representam a imagem do melhor candidato a solucdo para o objeto

perto da borda em 50, 300 e 500 iteracdes, respectivamente.

A seguir estdo representados os resultados quantitativos, através do comportamento do

erro relativo da melhor particula presente no enxame com relacdo ao custo e ao tempo

computacional.

Figura 6.6 Erro relativo ao longo das iteracGes para objeto localizado no centro para OEP e AG.
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Figura 6.7 Erro relativo ao longo das iteracGes para objeto localizado entre o centro e a borda

para OEP e AG.
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Figura 6.8 Erro relativo ao longo das iteracGes para objeto localizado perto da borda para OEP

e AG.
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Figura 6.9 Erro relativo ao longo do tempo para objeto localizado no centro para OEP e AG.
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Figura 6.10 Erro relativo ao longo do tempo para objeto localizado entre o centro e a borda para

OEP e AG.
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Figura 6.11 Erro relativo ao longo do tempo para objeto localizado perto da borda para OEP e

AG.
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onde a linha azul representa a evolucdo da funcdo objetivo para reconstrucdo usando AG e a

linha vermelha a evolucdo da funcédo objetivo para reconstrucao usando OEP.

6.3.1 Discusséo dos resultados para OEP

A OEP canbnica ndo conseguiu gerar resultados anatomicamente consistentes para
todas as configuracdes utilizadas. Estes resultados podem ser vistos na Figura (6.5), onde
podemos perceber a presenca constante de artefatos de imagem invertida.

Qualitativamente, quando comparada com a OEP canénica, 0 AG mostrou uma
capacidade de gerar imagens com menos artefatos a partir de 300 iteracdes para todas as
configuracBes, mostrando-se como uma potencial técnica contra artefatos de imagem
invertida.

Através do comportamento do erro relativo ao longo das iteragdes mostrado nas
Figuras (6.6), (6.7) e (6.8), apesar do AG e OEP terem mesmo custo computacional para
reconstrucdo de TIE, o AG mostrou, quando comparada a OEP candnica, grande capacidade
de escapar de minimos locais, isto €, escapar da estagnacdo do erro relativo como aconteceu
com a OEP canénica. Tal capacidade do AG estd relacionada com a alta diversidade da
populacdo a cada geragdo do algoritmo, devido a alta probabilidade de mutacéo e cruzamento
dos individuos da populag&o.

Através do comportamento do erro relativo ao longo do tempo mostrado nas Figuras
(6.9), (6.10) e (6.11), o AG geralmente possui maior tempo computacional para reconstrugao

de imagens de TIE, quando comparada a OEP, tendo em vista 0 AG possui geralmente
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solugdes iniciais com maior erro relativo associado. Desta forma, vemos que a OEP é uma

boa técnica para gerar solugcfes nas primeiras iteragdes.
6.4 RESULTADOS DA APLICAGAO DE SA

Como nos resultados anteriores, a seguir sdo mostrados os resultados para SA
candnico para objeto isolado localizado no centro; entre o centro e a borda; e perto da borda,

respectivamente:

Figura 6.12 Imagens reconstruidas com objeto no centro; entre o centro e a borda; e perto da
borda, respectivamente; para Recozimento Simulado canénico.
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onde, (a), (b) e (c) representam 0s objetos isolados posicionados no centro; entre o centro e a
borda; e perto da borda, respectivamente. As figuras (al), (a2) e (a3) representam a imagem
do melhor candidato & solucdo para o objeto no centro em 50, 300 e 500 iteracoes,

respectivamente. As figuras (bl), (b2) e (b3) representam a imagem do melhor candidato a
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solugéo para o objeto entre o centro e a borda em 50, 300 e 500 iteracGes, respectivamente. E
figuras (cl), (c2) e (c3) representam a imagem do melhor candidato a solucdo para o objeto
perto da borda em 50, 300 e 500 iteracdes, respectivamente.

A seguir estdo representados os resultados quantitativos, através do comportamento do

erro relativo do candidato a solugdo com relacdo ao custo e ao tempo computacional.

Figura 6.13 Erro relativo ao longo das iteracdes para objeto localizado no centro para OEP, AG

e SA.
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Figura 6.14 Erro relativo ao longo das iteragdes para objeto localizado entre o centro e a borda
para OEP, AG e SA.
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Figura 6.15 Erro relativo ao longo das iteracgdes para objeto localizado perto da borda para

OEP, AG e SA.
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Figura 6.16 Erro relativo ao longo do tempo para objeto localizado no centro para OEP, AG e
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Figura 6.17 Erro relativo ao longo do tempo para objeto localizado entre o centro e a borda para

OEP, AG e SA.
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Figura 6.18 Erro relativo ao longo do tempo para objeto localizado perto da borda para OEP,
AG e SA.
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onde a linha azul representa a evolugédo da funcéo objetivo para reconstrucdo usando AG, a

linha vermelha usando OEP e a linha verde usando SA.

6.4.1 Discusséo dos resultados para o SA

O SA canodnico conseguiu gerar resultados anatomicamente consistentes e conclusivos
a partir de 300 iteraces para todas as configuracOes. Estes resultados podem ser vistos na
Figura (6.12).

Qualitativamente, quando comparada com a OEP canonica e ao AG candnico, 0 SA
mostrou uma capacidade de gerar imagens com menos artefatos a partir de 300 iteragdes para
todas as configuragcfes, mostrando-se como uma potencial técnica contra artefatos de imagem.

Através do comportamento do erro relativo ao longo das iteragdes mostrado nas
Figuras (6.13), (6.14) e (6.15), apesar do SA, AG e OEP terem mesmo custo computacional
para reconstrucdo de TIE, o SA mostrou, quando comparada a OEP e AG candnico, grande
capacidade de escapar de minimos locais, isto é, escapar da estagnacdo do erro relativo como
aconteceu com a OEP canonica. Tal capacidade do SA esta relacionada a probabilidade do
processo de otimizacdo (ver Secdo 4.4) obtida a partir da distribuicdo de Boltzman.

Através do comportamento do erro relativo ao longo do tempo mostrado nas Figuras
(6.16), (6.17) e (6.18), 0 SA geralmente possui maior tempo computacional para reconstrucéo

de imagens de TIE, quando comparada a OEP e ao AG.
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6.5 RESULTADOS DA APLICAGCAO DE ED

Para evolucédo diferencial, foram feitas simulagdes em diversas versdes a fim de se
encontrar a versdo da ED que apresentasse o melhor desempenho para reconstrucdo de
imagens de TIE. A seguir sdo mostrados os resultados das versdes da ED, ja descritas neste
trabalho, além de uma versdo modificada (ED-M) proposta em (RIBEIRO et. al., 2014a).

Figura 6.19 Imagens reconstruidas com objeto no centro; entre o centro e a borda; e perto da
borda, respectivamente; para Evolucdo Diferencial classica (ED-1) (ED/rand/1/bin).
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para Evolucéo Diferencial (ED-2) (ED/rand/2/bin).

Figura 6.20 Imagens reconstruidas com objeto no centro; entre o centro e a borda; e perto da
borda, respectivamente;
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onde, (a), (b) e (c) representam os objetos isolados posicionados no centro, entre o centro e a
borda, e perto da borda, respectivamente; (al), (a2) e (a3) representam a imagem do melhor
candidato a solucao para o objeto no centro em 50, 300 e 500 iteracGes, respectivamente; (b1),
(b2) e (b3) representam a imagem do melhor candidato a solucéo para o objeto entre o centro
e a borda em 50, 300 e 500 iteracOes, respectivamente; e (cl), (c2) e (c3) representam a
imagem do melhor candidato a solucdo para o objeto perto da borda em 50, 300 e 500
iteracOes, respectivamente.

A seguir estdo os resultados quantitativos para as versdes de ED implementadas para o
objeto localizado no centro, entre o centro e a borda, e perto da borda, respectivamente. Os
graficos abaixo representa o erro relativo do melhor agente presente na populacédo ao longo

das iterac6es e do tempo.

Figura 6.25 Erro relativo ao longo das iteragdes para objeto isolado localizado no centro para as
versbes de ED.
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Figura 6.26 Erro relativo ao longo das iteragdes para objeto isolado localizado entre o centro e a
borda para as versdes de ED.
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Figura 6.27 Erro relativo ao longo das iteragdes para objeto isolado localizado perto da borda
para as versoes de ED.
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onde, estdo representados os resultados quantitativos para as cinco versdes de ED e a versédo
modificada de ED proposta em (RIBEIRO et. al., 2014a).

Figura 6.28 Erro relativo ao longo do tempo para objeto isolado localizado no centro para as
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na Fig. 6.28, estdo representados os resultados quantitativos para as cinco versdes de ED e a
versdo modificada de ED proposta em (RIBEIRO et. al., 2014a).
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Figura 6.29 Erro relativo ao longo do tempo para objeto isolado localizado entre o centro e a
borda para as versdes de ED.
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na Fig. 6.29, estdo representados os resultados quantitativos para as cinco versdes de ED e a
versdo modificada de ED proposta em (RIBEIRO et. al., 2014a).

Figura 6.30 Erro relativo ao longo do tempo para objeto isolado localizado perto da borda para
as versoes de ED.
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na Fig. 6.30, estdo representados os resultados quantitativos para as cinco versdes de ED e a
versdo modificada de ED proposta em (RIBEIRO et. al., 2014a).
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6.5.1 Discusséo dos resultados para ED

Qualitativamente, podemos observar que a ED-3 mostrou ser a melhor abordagem
dentre todas as versGes de ED para a reconstrucdo de imagens TIE em todas as trés
configuracdes estudadas, de acordo com as Figuras (6.19) a (6.24). A partir da Figura 6.21 é
possivel ver que para apenas 50 iteracGes a ED-3 conseguiu encontrar resultados consistentes
e conclusivos anatomicamente para todos os experimentos.

Quantitativamente, a partir das Figuras (6.25) a (6.27) vemos que apesar de todas as
versdes de ED possuir em 0 mesmo custo computacional, a ED-3 mostrou melhor eficiéncia
computacional devido, em geral, possuir em 0s menores valores do erro relativo ao longo das
iteracOGes. Tal resultado € devido a alta diversidade da populacdo de candidatos a solugédo
gerada pelo operador de mutacdo do algoritmo de ED-3.

Quantitativamente, a partir das Figuras (6.28) a (6.30) vemos que a ED-3 mostrou
melhor eficiéncia computacional devido, em geral, possuir os menores valores do erro relativo
ao longo do tempo de reconstrucdo das imagens de TIE. Além disso, € possivel observar que
para a reconstrucdo de TIE com objeto isolado no centro e entre o centro e a borda mostrou

baixo tempo de reconstrugdo quando comparada as demais versdes da ED.
6.6 RESULTADOS DA APLICACAO DE ED-BNC
Como nos resultados apresentados para outras técnicas, a seguir sdo mostrados 0s

resultados obtidos a partir da técnica hibrida ED-BNC para objeto isolado localizado no
centro; entre o centro e a borda; e perto da borda, respectivamente:

Figura 6.31 Imagens reconstruidas com objeto no centro, entre o centro e a borda, e perto da
borda, respectivamente, para ED-BNC.

|
(!
NSy Y

A




KD

20
L\ <
VAVAVASTRs

AV,
AVAVAY S
TAVAY yReh

4}

N

<
TR

s
AVave

o
o

VL ATA v
‘%é

<\
%
v
%

VA
\/

O
SO0
g
>

o

T VAVAV
AIRNRER]
1 AANNK]
AR IRR
PREEERRI R
PRI PAG

R

%
)
20
VAV

!
<
0
2o
K
LV
3
)

V4N
A7
PO

A
VA
PO

g

(©)

VA
)

N

1
YRRy
PALTAYAYANAY)
O VAVAVAVAVAYS,
P AN VETAVAYAYS

>
RV

§VA:%‘,
Vavavios

ATAVAWAN
SR
Db

K

A7

T
S

Vg
KA QORFED
£ OSARRERT
A VA v s
e S LRl
KR KRR
< > <Y
ORISR ISR AAL s
o AR T
KPR
CORSLERS
T

1
VAV
s

1
& NN
5 N
AasivAATYy,

Vavy
N

AV
vl

76

Nas figuras acima, (a), (b) e (c) representam os objetos isolados posicionados no centro, entre
0 centro e a borda, e perto da borda, respectivamente. (al), (a2) e (a3) representam a imagem
do melhor candidato a solucdo para o objeto no centro em 50, 300 e 500 iteracdes,
respectivamente; (bl), (b2) e (b3) representam a imagem do melhor candidato a solugédo para
0 objeto entre o centro e a borda em 50, 300 e 500 iteracGes, respectivamente; e (cl), (c2) e

(c3) representam a imagem do melhor candidato a solugdo para o objeto perto da borda em

50, 300 e 500 iteragdes, respectivamente.
A seguir estdo representados os resultados quantitativos, através do comportamento do

erro relativo do candidato a solucdo com relacdo ao custo e ao tempo computacional.

Figura 6.32 Erro relativo ao longo das iteracdes para objeto localizado no centro para OEP, AG,

SA, ED-3 e ED-BNC.
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Figura 6.33 Erro relativo ao longo das iteragdes para objeto localizado entre o centro e a borda
para OEP, AG, SA, ED-3 e ED-BNC.
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Figura 6.34 Erro relativo ao longo das iteragdes para objeto localizado perto da borda para
OEP, AG, SA, ED-3 e ED-BNC.
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Figura 6.35 Erro relativo ao longo do tempo para objeto localizado no centro para OEP, AG,
SA, ED-3 e ED-BNC.
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Figura 6.36 Erro relativo ao longo do tempo para objeto localizado entre o centro e a borda para

OEP, AG, SA, ED-3 e ED-BNC.
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Figura 6.37 Erro relativo ao longo do tempo para objeto localizado perto da borda para OEP,

AG, SA, ED-3 e ED-BNC.

Erro Relativo

0.4
0.35
0.3
0.25
0.2
0.15
0.1
0.05

A
=

N
W_

0 20 40 60 80
Tempo de Reconstrugdo (min)

=—=AG
== OEP

SA
==6=ED-3
===ED-BNC

6.6.1 Discusséo dos resultados para a ED-BNC

A ED-BNC conseguiu gerar resultados anatomicamente consistentes desde as 50

iteracGes, e conclusivos a partir de 300 iteragdes para todas as configuragdes. Estes resultados

podem ser vistos na Figura (6.31).

Qualitativamente, quando comparada com a OEP candnica, o0 AG candnico, 0 SA e a

ED-3, o ED-BNC mostrou uma alta capacidade de gerar imagens com menos artefatos desde

50 iteragOes para todas as configuracGes, mostrando-se, assim como ED-3, como uma

potencial técnica para eliminacdo de artefatos de imagem.

Através do comportamento do erro relativo ao longo das iteragcbes mostrado nas

Figuras (6.32), (6.33) e (6.34), e do erro relativo ao longo do tempo mostrado nas Figuras
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(6.35), (6.36) e (6.37), apesar do SA, AG, OEP, ED-3 e ED-BNC terem mesmo custo
computacional para reconstrucao de TIE, a ED-BNC conseguiu, quando comparada as demais
técnicas para o objeto isolado no centro, grande capacidade de gerar candidatos a solucéo
mais proximos a imagem ouro. No entanto, como se observa pelos resultados quantitativos, a

ED-3 corresponde a técnica que obteve melhores resultados para geracdo de candidatos a

solucdo para objeto isolado préximo a borda e 0 objeto entre o centro e a borda.

6.7 RESULTADOS DA APLICAGCAO DE ED-TAMC

A seguir sdo mostrados os resultados obtidos a partir da técnica hibrida ED-TAMC

para objeto isolado localizado no centro, objeto entre o centro e a borda, e objeto perto da

borda, respectivamente:

Figura 6.38 Imagens reconstruidas com objeto no centro, entre o centro e a borda, e perto da
borda, respectivamente, para ED-TAMC.
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as figuras de indices (a), (b) e (c) representam os objetos isolados posicionados no centro,
entre o centro e a borda, e perto da borda, respectivamente. As de indices (al), (a2) e (a3)
representam a imagem do melhor candidato a solucéo para o objeto no centro em 50, 300 e
500 iteragOes, respectivamente; (b1), (b2) e (b3) representam a imagem do melhor candidato a
solugéo para o objeto entre o centro e a borda em 50, 300 e 500 iteracdes, respectivamente; e
(c1), (c2) e (c3) representam a imagem do melhor candidato a solucdo para o objeto perto da
borda em 50, 300 e 500 iteracdes, respectivamente.

A seguir estdo representados os resultados quantitativos, através do comportamento do

erro relativo do candidato a solugdo com relacdo ao custo e ao tempo computacional.

Figura 6.39 Erro relativo ao longo das iteragdes para objeto localizado no centro para OEP, AG,
SA, ED-3, ED-BNC e ED-TAMC.
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Figura 6.40 Erro relativo ao longo das iteragdes para objeto localizado entre o centro e a borda
OEP, AG, SA, ED-3, ED-BNC e ED-TAMC.
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Figura 6.41 Erro relativo ao longo das iteracgdes para objeto localizado perto da borda para

OEP, AG, SA, ED-3, ED-BNC e ED-TAMC.
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Figura 6.42 Erro relativo ao longo do tempo para objeto localizado no centro para OEP, AG,
SA, ED-3, ED-BNC e ED-TAMC.
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Figura 6.43 Erro relativo ao longo do tempo para objeto localizado entre o centro e a borda para
OEP, AG, SA, ED-3, ED-BNC e ED-TAMC.
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Figura 6.44 Erro relativo ao longo do tempo para objeto localizado perto da borda para OEP,
AG, SA, ED-3, ED-BNC e ED-TAMC.
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6.7.1 Discusséo dos resultados para a ED-TAMC

A ED-TAMC conseguiu gerar resultados anatomicamente consistentes a partir de 300
iteracOes para todas as configuracdes. Estes resultados podem ser vistos na Figura (6.38).

Qualitativamente, quando comparada com as demais técnicas ndo obteve resultados
tdo bons quanto se esperava, mas mostrou uma capacidade de gerar imagens com poucos
artefatos de imagem desde 50 iteracdes para objeto isolado perto da borda, mostrando-se
como uma potencial técnica para eliminacao de artefatos de imagens para esta configuracéo.

Através do comportamento do erro relativo ao longo das iteragdes mostrado nas
Figuras (6.39), (6.40) e (6.41), e do erro relativo ao longo do tempo mostrado nas Figuras
(6.42), (6.43) e (6.44), observa-se que a ED-TAMC teve 0 maior custo computacional para
reconstrucdo de TIE, quando comparada as demais técnicas para todas as configuragdes, e
também mostrou lenta queda do erro relativo ao longo das iteracbes e do tempo de
reconstrugdo. Como podemos ver pelos resultados quantitativos, a ED-3 corresponde a
técnica que obteve melhores resultados para geracdo de candidatos a solucdo para objeto
isolado proximo a borda e entre o centro e a borda, enquanto que a técnica ED-BNC mostrou
ser a melhor técnica para reconstrucdo de imagens de TIE com objeto isolado no centro do

dominio.
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6.8 RESULTADOS DA APLICAGAO DE ED-SA

A seguir sdo mostrados os resultados obtidos a partir da técnica hibrida ED-SA para

objeto isolado localizado no centro, entre o centro e a borda, e perto da borda,

respectivamente:

Figura 6.45 Imagens reconstruidas com objeto no centro, entre o centro e a borda, e perto da
borda, respectivamente, para ED-SA.
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As figuras de indices (a), (b) e (c) representam 0s objetos isolados posicionados no centro,
entre 0 centro e a borda, e perto da borda, respectivamente. As de indices (al), (a2) e (a3)
representam a imagem do melhor candidato a solucéo para o objeto no centro em 50, 300 e
500 iteragdes, respectivamente; (b1), (b2) e (b3) representam a imagem do melhor candidato a
solugéo para o objeto entre o centro e a borda em 50, 300 e 500 iteracGes, respectivamente; e
(c1), (c2) e (c3) representam a imagem do melhor candidato a solugéo para o objeto perto da

borda em 50, 300 e 500 iteracdes, respectivamente.
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A seguir estdo representados os resultados quantitativos, através do comportamento do

erro relativo do candidato a solugdo com relagdo ao custo e ao tempo computacional.

Figura 6.46 Erro relativo ao longo das iteragdes para objeto localizado no centro para OEP, AG,
SA, ED-3, ED-BNC, ED-TAMC e ED-SA.
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Figura 6.47 Erro relativo ao longo das iteragdes para objeto localizado entre o centro e a borda
OEP, AG, SA, ED-3, ED-BNC, ED-TAMC e ED-SA.
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Figura 6.48 Erro relativo ao longo das iteracdes para objeto localizado perto da borda para
OEP, AG, SA, ED-3, ED-BNC, ED-TAMC e ED-SA.
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Figura 6.49 Erro relativo ao longo do tempo para objeto localizado no centro para OEP, AG,
SA, ED-3, ED-BNC, ED-TAMC e ED-SA.
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Figura 6.50 Erro relativo ao longo do tempo para objeto localizado entre o centro e a borda para
OEP, AG, SA, ED-3, ED-BNC, ED-TAMC e ED-SA.
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Figura 6.51 Erro relativo ao longo do tempo para objeto localizado perto da borda para OEP,
AG, SA, ED-3, ED-BNC, ED-TAMC e ED-SA.
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6.8.1 Discusséo dos resultados para a ED-SA

A ED-SA conseguiu gerar resultados anatomicamente consistentes e conclusivos a
partir de 300 iteracGes para todas as configuracdes. Estes resultados podem ser vistos na
Figura (6.45).

Qualitativamente, quando comparada com as demais técnicas, a técnica ED-SA
mostrou alta capacidade de gerar imagens com poucos artefatos de imagem desde 300
iteracOes para todas as configuragbes, mostrando-se como uma potencial técnica para
eliminacdo de artefatos de imagem.

Através do comportamento do erro relativo ao longo das iterages mostrado nas
Figuras (6.46), (6.47) e (6.48), é possivel observar que o algoritmo ED-TAMC possui 0 maior
custo computacional dentre todos os algoritmos implementados neste trabalho para
reconstrucdo de imagens de TIE. Fato resultante da necessidade de mais célculos da funcédo
objetivo, devido as alteragdes dos candidatos a solugdo através da Topologia em Anel e da
Mutacdo Caotica.

Através do comportamento do erro relativo ao longo das iteracbes mostrado nas
Figuras (6.49), (6.50) e (6.51), é possivel observar que o algoritmo SA possui 0 maior tempo
reconstrucdo computacional dentre todos os algoritmos implementados neste trabalho para
reconstrucdo de imagens de TIE. Fato resultante do alto tempo para a execucdo de uma
iteracdo do algoritmo SA, devido ao grande numero de alteracdes do candidato a solucdo
durante a execucdo deste algoritmo.

Através do comportamento do erro relativo ao longo das iteracdes mostrado nas
Figuras (6.46), (6.47) e (6.48), e do erro relativo ao longo do tempo mostrado nas Figuras
(6.49), (6.50) e (6.51), vemos que a ED-SA teve baixo custo computacional para reconstrucdo
de TIE, quando comparada as demais técnicas para todas as configuracGes, e também mostrou
boa queda do erro relativo ao longo das iteracGes e do tempo de reconstrucdo. Logo, é
possivel observar pelos resultados quantitativos, a ED-SA teve comportamento semelhante a
ED-3 que corresponde a técnica que obteve melhores resultados para geracdo de candidatos a
solucdo para objeto isolado proximo a borda e entre o centro e a borda, mas também a ED-SA
teve comportamento semelhante a técnica ED-BNC que mostrou ser a melhor técnica para
reconstrucdo de imagens de TIE com objeto isolado no centro do dominio.

A seguir, é apresentado um resumo dos resultados mencionados neste trabalho:



Tabela 6.2 Resumo dos resultados obtidos neste trabalho.
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Trabalhos

Custo

computacional

Tempo de

execucéo

Qualidade da

reconstrucao

Ruido

Algoritmos ~ genéticos
(RIBEIRO et al., 2014d;
FEITOSA et al., 2014c)

MEDIO

BAIXO

MEDIA

MODERADO

Evolugao diferencial
(RIBEIRO et al., 2014a;
DAS & KONAR, 2009)

BAIXO

BAIXO

ALTA

LEVE

Otimizagdo por enxame
de particulas (FEITOSA
et al., 2014c; KUMAR et
al., 2010)

ALTO

MEDIO

BAIXA

ELEVADO

Recozimento simulado
(KIRKPATRICK et al.,
1983)

MEDIO

ALTO

MEDIA

MODERADO

Evolucdo  diferencial
hibridizada com busca
nao cega (Proposto)

BAIXO

BAIXO

ALTA

LEVE

Evolucdo  diferencial
hibridizada com
topologia em anel e
mutacéao caotica

(Proposto)

ALTO

MEDIO

MEDIA

MODERADO

Evolugdo  diferencial
hibridizada com
recozimento simulado

(Proposto)

BAIXO

BAIXO

ALTA

LEVE

6.9 DIscussAo GERAL

Na andlise dos problemas propostos neste trabalho, 0 AG se mostrou uma técnica

capaz de encontrar valores de erro muito baixo, porem cada iteracdo desta técnica foi muito

demorada, atrasando o processo de convergéncia além de mostrar uma queda do erro relativo
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que a longo prazo tende a estagnar, caracterizando que o algoritmo encontrou um minimo
local.

A Otimizacao por Enxame de Particulas na forma candnica se mostrou incapaz de
resolver eficientemente o problema da TIE, tanto por andlise dos resultados qualitativos
quanto pelos quantitativos. Apesar disso, mostrou ser uma técnica eficiente para gerar
candidatos a solugdo inicial.

Nas versbes da Evolucdo Diferencial que ndo envolve o conhecimento do melhor
agente (best), ndo houve formacdo de boas imagens, nem de valores baixos de erro. Porém
nas versdes que o envolve e na versao proposta pelos autores deste trabalho, houve um rapido
decaimento do erro relativo e a formacdo de uma imagem consistente desde 50 iteragdes dos
algoritmos.

Quanto as técnicas hibridas propostas neste trabalho, todas foram eficientes para
resolucdo do problema da TIE, obtendo bons resultados qualitativos e quantitativos desde 50
iteracOes destes algoritmos. Porém, merece destacar o rendimento do algoritmo ED-SA por
ser a técnica aqui proposta mais promissora na reconstrucdo de imagens de TIE, ja& que se
mostrou ser mais rapido e apresentar menor custo computacional do que as outras técnicas
analisadas. Este fator se deve a hibridizacdo do SA com a ED, levando consequentemente o
algoritmo de ED-SA escapar mais facilmente de minimos locais, e desta forma, reduzir a
quantidade necessaria de calculos da fungdo objetivo para obtencdo de solucdes mais

préximas da imagem ouro.
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

7.1 DIFICULDADES APRESENTADAS

As principais dificuldades encontradas na realizacdo desta pesquisa estéo relacionadas
a selecdo de pardmetros e ao tempo de processamento computacional.

A selecdo dos parametros teve de ser feita de forma empirica devido ao fato de uma
execucdo do algoritmo levar muito tempo, como apresentado nos resultados do Capitulo 6
deste trabalho. A grande maioria das técnicas propostas leva mais de 1 hora para se realizar
apenas uma execucao de 500 iteracdes do algoritmo. O tempo elevado inviabiliza o uso de
técnicas de variacdo de parametros que necessitam de varias execucdes do algoritmo para
encontrar os melhores parametros.

Outra consequéncia relacionada ao tempo de execucdo do algoritmo computacional foi
a ndo aplicacdo de um teste estatistico para se fazer comparacdes mais profundas entre as
diversas abordagens, uma vez que, baseado nos trabalhos do estado da arte seriam necessarias
no minimo 30 execucdes do algoritmo para cada técnica para se poder aplicar um teste

estatistico.

7.2 CONCLUSOES GERAIS

Os experimentos realizados neste trabalho mostraram que a técnica hibrida ED-SA
tem a capacidade de convergir mais rapidamente do que as outras técnicas. Esta aceleragéo
ocorre devido a fatores ja citados. Ainda é possivel, se ajustar os parametros desta técnica a
fim de encontrar resultados quali e quantitativamente melhores do que os obtidos neste
trabalho.

Acredita-se que a dificuldade de encontrar imagens bem definidas em apenas 50
iteracOes esteja relacionada ao ajuste de parametros desta técnica. Quando se trata da ED-SA,
a complexidade da tarefa de ajustar os parametros aumenta devido ao niUmero de operadores
envolvidos e a necessidade de encontrar a combinacdo certa entre eles, para se haver um
equilibrio adequado entre explotacédo e exploragcdo no espaco de busca.

Contudo, a combinacéo, entre o carater exploratorio da Evolucdo Diferencial com o
carater explotatorio do Recozimento Simulado, resultou numa nova técnica hibrida (ED-SA)
altamente eficiente com baixos custo e tempo computacional para reconstrucdo de imagens de

TIE, quando comparada com as demais técnicas analisadas.
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7.3 CONTRIBUICOES

Através deste trabalho foi possivel desenvolver novos algoritmos baseados na técnica
de Evolucédo Diferencial, pode-se citar: a versdao modificada da ED, o algoritmo ED-BNC, o
algoritmo ED-TAMC e o algoritmo ED-SA. Este trabalho, além de contribuir para os estudos
de aplicacdo dos algoritmos bioinspirados e evolucionarios, também contribui como uma
fonte de estudos de algoritmos hibridos para a reconstrucdo de imagens de TIE.

Os resultados parciais da presente pesquisa geraram diversas contribui¢cdes publicadas

em eventos nacionais e internacionais. Tais artigos estdo listados a seguir:

Tabela 7.1 Contribuigdes geradas pelos resultados parciais desta dissertagéo.

Nome do Artigo

Evento/ Cidade de

publicacéo

Ano

publicacdo

de

RECONSTRUCAO DE IMAGENS DE
TOMOGRAFIA POR IMPEDANCIA
ELETRICA USANDO CARDUME DE
PEIXES, BUSCA NAO-CEGA E
ALGORITMO GENETICO.

Xl CONGRESSO
BRASILEIRO DE
INTELIGENCIA
COMPUTACIONAL /
CURITIBA - BRASIL

2015

RECONSTRUCAO DE IMAGENS DE TIE
USANDO RECOZIMENTO SIMULADO,
EVOLUCAO DIFERENCIAL E
ALGORITMOS GENETICOS.

Xl CONGRESSO
BRASILEIRO DE
INTELIGENCIA
COMPUTACIONAL /
CURITIBA - BRASIL

2015

RECONSTRUCTION OF ELECTRICAL
IMPEDANCE TOMOGRAPHY IMAGES
USING GENETIC ALGORITHMS AND
NON-BLIND SEARCH.

INTERNATIONAL
SYMPOSIUM
BIOMEDICAL
IMAGING/ BEJING -
CHINA

ON

2014

RECONSTRUCTION OF ELECTRICAL
IMPEDANCE TOMOGRAPHY IMAGES
USING PARTICLE SWARM
OPTIMIZATION, GENETIC ALGORITHMS
AND NON-BLIND SEARCH.

IEEE  BIOSIGNALS
AND BIOROBOTICS
CONFERENCE /
SALVADOR —
BRASIL

2014
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A MODIFIED DIFFERENTIAL
EVOLUTION ALGORITHM FOR THE
RECONSTRUCTION OF ELECTRICAL
IMPEDANCE TOMOGRAPHY IMAGES.

IEEE  BIOSIGNALS
AND BIOROBOTICS
CONFERENCE /
SALVADOR /
BRASIL

2014

RECONSTRUCTION OF ELECTRICAL
IMPEDANCE TOMOGRAPHY IMAGES
USING CHAOTIC  RING-TOPOLOGY
PARTICLE SWARM OPTIMIZATION AND
NON-BLIND SEARCH.

IEEE
INTERNATIONAL
CONFERENCE ON
SYSTEMS, MAN,
AND CYBERNETICS
/ SAN DIEGO - EUA

2014

RECONSTRUCTION OF ELECTRICAL
IMPEDANCE TOMOGRAPHY IMAGES
USING CHAOTIC SELF-ADAPTIVE RING-
TOPOLOGY DIFFERENTIAL EVOLUTION
AND GENETIC ALGORITHMS.

IEEE
INTERNATIONAL
CONFERENCE ON
SYSTEMS, MAN,
AND CYBERNETICS
/ SAN DIEGO - EUA

2014

RECONSTRUCAO DE IMAGENS DE TIE
UTILIZANDO PSO EM ANEL, BUSCA
GUIADA E FATOR CAQTICO.

XXIV  CONGRESSO
BRASILEIRO DE
ENGENHARIA
BIOMEDICA /
UBERLANDIA -
BRASIL

2014

RECONSTRUCAO DE
TOMOGRAFIA  POR
ELETRICA USANDO
DIFERENCIAL MODIFICADA.

IMAGENS DE
IMPEDANCIA
EVOLUCAO

XXIV  CONGRESSO
BRASILEIRO DE
ENGENHARIA
BIOMEDICA /
UBERLANDIA -
BRASIL

2014

UM ALGORITMO DE EVOLUCAO
DIFERENCIAL  MODIFICADO  COM
BUSCA NAO-CEGA PARA TOMOGRAFIA
POR IMPEDANCIA ELETRICA.

XXIV  CONGRESSO
BRASILEIRO DE
ENGENHARIA

BIOMEDICA /

2014
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UBERLANDIA -
BRASIL

APLICACAO DE ALGORITMOS | XXIV CONGRESSO | 2014
GENETICOS E EVOLUCAO DIFERENCIAL | BRASILEIRO DE
PARA RECONSTRUCAO DE IMAGENS DE | ENGENHARIA

TIE. BIOMEDICA /
UBERLANDIA -
BRASIL

7.4 TRABALHOS FUTUROS

Como pesquisas futuras recomenda-se um estudo mais profundo da selecdo de
parametros para as técnicas propostas, na forma de execucbes do algoritmo variando 0s
parametros, a fim de encontrar o menor valor da funcdo objetivo e permitindo manter a
capacidade de diversidade dos candidatos a solugéo.

Também se coloca a necessidade de estudar a quantidade inicial de agentes (ou
individuos) dos algoritmos e se ela interfere na velocidade de convergéncia da técnica.

Recomenda-se a aplicacdo da Busca Ndo-Cega, empregada em algumas técnicas deste
trabalho, na ED-SA, para guiar o processo de convergéncia do algoritmo.

Do ponto de vista do software, recomenda-se investigar infraestruturas de software e
linguagens de programacdo para migrar o0 codigo da linguagem interpretada
MATLAB/Octave para um ambiente compilado ou pelo menos pré-compilado que suporte
experimentacao com técnicas de paralelismo e o uso de arquiteturas paralelas.

Do ponto de vista do hardware, recomenda-se realizar experimentos fisicos em um
protétipo de TIE composto por um aparelho de acrilico circular com 32 eletrodos de aco,
usando objetos isolantes elétricos imersos em solucbes salinas. Medidas deste aparelho ndo
foram utilizadas neste trabalho porque seria necessario investigar em primeiro lugar o
problema inverso da TIE, a partir do ponto de vista do problema numeérico de engenharia.
Além disso, recomenda-se, no nivel de hardware, o uso de arquiteturas paralelas baseadas em
GPUs (Graphic Processing Units) e Cluster para reduzir o custo computacional da tarefa de
reconstrucdo de TIE usando abordagens evolutivas, uma vez que algoritmos evolutivos e

bioinspirados em geral sdo fortes candidatos a paralelizagdo, dado o fato de usarem como
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base multiplos estados simultaneos. A técnica possibilitaria, além do aumento de velocidade,
fazer mais execucgdes do algoritmo e trabalhar algumas técnicas de andlise estatistica.
Recomenda-se também a construcdo de um método de reconstrugdo baseado em busca
heuristica que dependa pouco dos parametros iniciais.
Além disso, observou-se também a necessidade de se realizar um estudo para se
desenvolver métricas de qualidade de imagem para experimentos envolvendo computacao

evolucionaria e TIE.
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