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RESUMO

No presente trabalho, desenvolveu-se um sistema capaz de estimar o volume de um
corpo qualquer, baseado em dados para Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE).
Mostrou-se, que através de uma Rede Neural Artificial (RNA) o sistema pode ser
generalizado, sendo possivel aplica-lo em outros volumes de interesse. Graficos
comparativos mostram que se pode explorar a simetria do sistema sem que ocorram

perdas significativas na precisdo dos resultados.

Palavras-Chave: Tomografia por Impedéancia Elétrica, RNA, EIDORS, Modelagem

Computacional.



ABSTRACT

In this study, we developed a system able to estimate the volume of any body, based on
data for Electrical Impedance Tomography (EIT). It has been shown through using an
Anrtificial Neural Network (ANN), the system can be generalized and may be applied to
other volumes of interest. Comparative graphs, show it is possible explore the system

symmetry without significant losses on the accuracy of results.

Keywords: Electrical Impedance Tomography, NNA, EIDORS, Computational
Modeling.
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ORGANIZACAO DO TRABALHO

No capitulo 1 esté a introducdo do trabalho.
No capitulo 2 estdo expostos 0s objetivos, geral e especificos, deste trabalho.
O capitulo 3 apresenta a justificativa para que este estudo seja desenvolvido.

O capitulo 4 é dedicado a fundamentacdo teodrica, onde serdo abordados os
assuntos: 4.1 Tomografia por Impedancia elétrica, 4.2 Aplicagdes da TIE, 4.3
Formulacdo Matematica da TIE, 4.4 Problemas Inversos, 4.5 Redes Neurais Artificiais e

4.6 Bexiga Urinaria.

No capitulo 5 estdo os materiais e métodos utilizados para a obtencdo dos
resultados, o capitulo esta dividido em; 5.1 ARDUINO, 5.2 MATLAB, e 5.3 EIDORS.

No capitulo 6 serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos durante as

simulacdes.
No capitulo 7 estdo as conclusdes do trabalho.

E por fim estdo as referencias bibliograficas que embasaram este estudo.
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1 INTRODUCAO

Com o avango da tecnologia nas ultimas décadas, a busca por técnicas de
diagndsticos ndo invasivas tornou-se um dos principais focos dos pesquisadores na area
medica.

No presente trabalho a técnica a ser estudada é a Tomografia por Impedéncia
Elétrica (TIE). Esta técnica de monitoracdo esta sendo desenvolvida desde a década de
1980%. A TIE permite obter imagens que representam um plano transverso de qualquer
secdo do corpo, onde cada pixel na imagem representa a sua impedancia ou
resistividade elétrica estimada. Embora a técnica esteja bem desenvolvida e

fundamentada, ela ainda permite melhorias.

O foco deste estudo estd em desenvolver um algoritmo que, através dos dados
para TIE, estime o volume de um corpo qualquer, sem que haja a necessidade de
reconstruir a imagem do mesmo. Com isso espera-se diminuir o custo computacional e

0 tempo de resposta do software.

Com base nos dados obtidos neste trabalho, pretende-se desenvolver um sistema
que auxilie os cuidadores de pessoas incapazes de ir sozinhas ao banheiro, como
tetraplégicos e acamados. O sistema baseado na TIE estimaria o volume da bexiga do
paciente e enviaria um sinal para o smartphone do cuidador, avisando sobre a
necessidade de levar o paciente ao banheiro. A Figura 1 mostra como esta aplicacdo se
daria.

Dispositivo TIE Informacdo Transmitida
ao Cuidador

Paciente com
Cinto de Eletrodos

Figura 1: Sistema de estimacdo de volume da bexiga baseado em dados de Tomografia
por Impedancia Elétrica.(Figura adaptada de Thomas Schlebusch et al., 2014).
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2 OBJETIVOS

2.1 GERAL

O presente trabalho tem como objetivo principal, a partir de uma aplicacéo da
Tomografia por Impedéncia Elétrica (TIE), criar e generalizar um algoritmo para
estimar o volume de um dado objeto sem que seja necessario a reconstrucdo da imagem

do mesmo.

2.2 ESPECIFICOS

Como objetivos especificos do presente trabalho, tem-se;

» Anadlise de aplicacdes e usos relacionadas a TIE;

» SimulagGes computacionais para definir o algoritmo de treinamento mais
adequado para estimar o volume de um corpo;

» Criacdo do algoritmo para obtencdo, armazenamento e tratamento dos
dados;

» Analise dos dados obtidos na simulacéo.

3 JUSTIFICATIVA

Em geral, os estudos da aplicacdo da TIE se justificam devido ao método ser nao

invasivo, possuir um baixo custo e ndo envolver radiacdo ionizante.

Os métodos existentes de diagnostico utilizando TIE sdo, basicamente,
dependentes da reconstrucdo da imagem da estrutura analisada, o presente trabalho
justifica-se por propor uma forma de analisar estruturas anatbmicas baseadas em seu
volume, sem que haja a necessidade da reconstrucdo da imagem da mesma. Isso faz
com que o tempo de resposta seja diminuido e o custo computacional seja baixo, em
relacdo a métodos que envolvem a reconstrucdo de imagem, permitindo que o sistema

possa ser embarcado em um hardware portatil de recursos limitados.
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4 FUNDAMENTACAO TEORICA

4.1 TOMOGRAFIA POR IMPEDANCIA ELETRICA (TIE)

A TIE é uma técnica ndo invasiva de obtencdo de imagens da estrutura interna de
volumes condutores. Ela tem por base explorar as diferencas entre as propriedades
elétricas, condutividade e permissividade, dos diferentes tecidos de uma area ou volume

de interesse®34.

A producéo da imagem na TIE é feita com o posicionamento de eletrodos ao redor
do corpo de interesse e quando ocorre um estimulo (injecdo de corrente elétrica ou
aplicacdo de diferenca de potencial) gera-se uma resposta. Como 0s parametros de
condutividade e permissividade variam de um tecido para outro, estima-se a distribui¢éo
de condutividades elétricas daquela secdo do corpo, a partir da diferenca entre o
estimulo e a resposta obtida, com isso pode-se reconstruir a imagem deste corpo

computacionalmente, através de um algoritmo de reconstrucio®>,

[
\ - Injegdo de
/ ) :l corrente
' vv,—-v-\ o | E-:
\ '\h// ; "
/ = TENSAO
= MEDIDA
\ L}
Secdo do Analise dos dados e
Corpo Reconstrucdo da imagem

| S

Figura 2: Representacdo basica de um exame de TIE.

A Figura 2 apresenta um esquema basico montado para obter as informacgoes
necessarias para a producdo da imagem por meio de Tomografia por Impedancia
Elétrica. Como pode ser observado os eletrodos sdo posicionados ao redor do corpo,
entdo uma fonte de corrente aplica um estimulo (corrente elétrica), gerando assim 0s

sinais que serdo convertidos pela instrumentacdo. O multiplexador tem a funcdo de
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transmitir a leitura do sinal através de todos eletrodos, com isso 0s dados sdo
transmitidos para o computador que analisara os dados coletados e faré a reconstrucao

da imagem através de um algoritmo.

Esta técnica vem sendo desenvolvida desde o inicio da década de 80*. Entretanto a
literatura aponta Ross P. Henderson e John G. Webster como pioneiros na producdo de
imagens do corpo humano a partir de suas propriedades elétricas>>®. O sistema
desenvolvido por Henderson e Webster denominado Camara de Impedancia, utilizava
uma fonte de tensdo que aplicava uma diferenca de potencial elétrico através de
eletrodos posicionados ao redor do toérax do paciente. Porém a resolucdo da imagem
obtida era muito baixa, sem muito valor para diagnostico, devido a algumas
aproximacOes feitas pelo modelo matemético utilizado para a reconstrugdo da

imagem?3°,

4.2 APLICACOESDATIE

Atualmente e possivel encontrar diversos estudos de aplicacfes da Tomografia

por Impedancia Elétrica, tanto na medicina quanto na area industrial.

Na medicina a TIE se mostra promissora devido ao fato de ser um método de
diagndstico ndo invasivo, de baixo custo, portatil e que ndo utiliza radiacdo ionizante®.

Artigos publicados recentemente mostram sua versatilidade em termos de aplicacéo.

Ainda na area médica existem outros trabalhos, considerados tradicionais,
publicados aplicando a Tomografia por Impedancia Elétrica para, por exemplo,
reconstruir as fronteiras de 6rgdos no térax humano, determinar a resistividade do

pulmao de um adulto, reconstruir tridimensionalmente a prostata, entre outros”8°.

Na literatura é possivel encontrar diversas aplicacOes classicas da Tomografia por
Impedancia Elétrica na area médica como, por exemplo, a deteccdo de hemorragia
intraventricular em bebés prematuros, monitoramento das func¢Ges pulmonares,
monitoramento de apneia, deteccdo de cancer de mama, ventilacdo forcada dos

pulmdes, entre outras®111213.14,

Thomas Schlebusch et al., 2014 propds um sistema utilizando a TIE para orientar

pessoas que tenham algumas estruturas neuronais danificadas, por exemplo os

14



paraplégicos, e com isso tenham problemas para identificar o momento apropriado de
fazer o auto cateterismo. Este sistema estimaria o volume da bexiga do paciente,
analisando a condutividade da urina, e enviaria um sinal via WI-FI para o celular do

cuidador °,

Robert Pikkemaat em seu artigo publicado em janeiro de 2014 prop6e a TIE como
alternativa aos métodos invasivos existentes para o monitoramento do debito cardiaco e
do volume sistdlico, através da avaliacdo da frequéncia cardiaca e da quantificacdo das

mudangas nas configurag@es do ventilador 6.

Na éarea industrial a TIE também possui grande aplicagdo como, por exemplo, na
indUstria petrolifera, escoamentos multifasicos em tubulagdes, aplicagdes subaquaticas
com objetivo de detectar objetos compactos enterrados em sedimentos para diversas

profundidadest’-181°,

4.3 FORMULACAO MATEMATICADA TIE

A corrente elétrica alternada transmitida pelos eletrodos depende das
caracteristicas do meio. Associada a ela, a densidade de corrente € uma grandeza

vetorial, caracteristica de um ponto interno do condutor.

Devido ao fato do objeto de estudo deste trabalho ser composto de materiais
anisotropicos (as propriedades eletromagnéticas variam com a dire¢do), a densidade de
corrente é caracterizada pela direcdo dos fluxos de corrente e pela forma de

condutibilidade da corrente em cada meio condutor.

Para correntes distribuidas uniformemente atraves da area A de uma secéo reta do
condutor, 0 mddulo da densidade de corrente J para todos os pontos daquela secdo é
dado razdo entre a corrente aplicada e a area total da superficie, conforme mostra a

Equacéo 1.

Equacdo 1: Densidade de Corrente.

|~

Sendo:
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J= Densidade de Corrente.
I= Corrente Elétrica Aplicada
A= Area total da superficie

A unidade da densidade de corrente no Sistema Internacional de Unidades é o

ampére por metro quadrado (%).

A corrente total que atravessa a superficie de um condutor é dada pela integral do
produto da densidade de corrente J e do elemento de superficie dA sobre toda a

superficie da se¢do, como pode ser visto na Equagéo 2.

Equacdo 2: Corrente dentro de um condutor.

1=[].dA

A impedancia elétrica € uma grandeza que pode ser descrita pela Equacéo 3.

Equacdo 3: Impedancia Elétrica do meio.

74
7=—2L
Ief

Sendo:
Ver = Voltagem efetiva aplicada ao circuito.
I.; = Corrente elétrica efetiva que atravessa o circuito.

No Sistema Internacional de Unidades (SI), a impedancia elétrica é medida em
Ohms (Q).

A impedancia elétrica (Z), conceitualmente, mede a oposicdo total, que um
circuito apresenta a passagem da corrente elétrica. A impedancia também pode ser
expressa como o inverso da admitancia (y), que por sua vez e expressa pela soma de
dois termos, uma parte real representando o termo resistivo e uma parte complexa

representando o termo capacitivo.

16



Entdo para um circuito resistivo e capacitivo de corrente alternada a admitancia €

expressa pela Equacéo 4.
Equacdo 4: Admitancia Elétrica

%: Y(X,0)=0(X,®) +0&(X,0)

Sendo:

Z = Impedancia Elétrica

y = Admitancia Elétrica

X = Posigéo

o = Condutividade Elétrica

o = Frequéncia Angular da corrente elétrica
¢ = Permissividade elétrica.

Sendo assim, tem-se que na TIE é possivel construir uma imagem interna de um

corpo de duas formas, a partir de sua condutividade ou a partir de sua permissividade.
Considerando apenas a condutividade ¢ do meio, temos que;

Equacdo 5: Condutividade Elétrica.

V|

Sendo:

o = Condutividade Elétrica.

p = Resistividade.

No S.I de unidades, a condutividade é medida em (Q.m)™.

Aplicando uma corrente elétrica no meio, gera-se uma densidade de corrente em

seu interior. Esse fato é representado na Equacdo 6.

17



Equacdo 6: Densidade de Corrente

OE
=6FE+eeq —
J=cE+egg Py

Sendo:

J = Densidade de Corrente.

o = Condutividade Elétrica.
E = Campo Elétrico.

¢ = Permissividade do meio.

€0 = Permissividade no vacuo.

OF _— - .
T Taxa de variagdo do campo elétrico em um meio.

A TIE utiliza sinais de baixa frequéncia para que se possa desprezar os efeitos das
. 0E .
correntes de deslocamento, sendo assim > pode ser desconsiderado. Portanto a

densidade de corrente (J) sera calculada pelo produto da condutividade elétrica (¢ ) € do

campo elétrico (E), como mostrado na Equacao 67.
Equacdo 7:Densidade de corrente na TIE.

J=0cE

Tomando o divergente da Equacdo 7, para frequéncias inferiores a 30 MHz, temos

que:
Equacéo 8: Divergente da Densidade.

v.J=0

O campo elétrico (E) pode ser expresso como 0 negativo do divergente do

potencial, como mostra a Equacéo 9.

Equacéo 9: Campo Elétrico.

E=-VU
Sendo:

18



U= Potencial

Sendo assim, substituindo a Equacéo 7 na Equacéo 8 e a Equacdo 9 na Equacéo 7,

é possivel obter a equacédo de Laplace.

Equacdo 10: Equacéo de Laplace.
V.(oVU)=0

Em duas dimensdes a equacdo de Laplace pode ser reescrita como:

Equacéo 11: Equacéo de Laplace em duas dimensoes.

d ,6 0U d  0U
I —) +— — =
ax(Gax ay(Gay) 0

4.4 PROBLEMAS INVERSOS

O primeiro exemplo de problemas inversos que se tem relato foi introduzido por
Platdo no livro VII do didlogo da republica, quando ele propds o problema filosofico de
reconstruir a “realidade” pela observagdo da imagem de objetos e pessoas através de

sombras projetadas na penumbra de uma caverna®.

Nas ultimas quatro décadas, pesquisadores de varias areas do conhecimento se
entusiasmaram com a aplicabilidade dos problemas inversos, isto devido a
interdisciplinaridade e relevancia das aplicacdes dos mesmos. Dentre estas areas
destacam-se a engenharia, geofisica, inferéncia estatistica, ciéncias médicas, entre

outras?®2122_ No caso da ciéncia médica da-se énfase a reconstrugio de imagens.

O problema direto ocorre quando dada uma causa determinamos o efeito. Ja o
problema inverso é aquele em que temos o efeito, ou resultado, e tentamos determinar a
causa?>?2. Dois problemas s&o inversos um do outro se a formulacio de um envolve,

pelo menos, parte do conhecimento da solugio do outro?2,
O problema inverso pode ser representado pela

Equacdo 12: Equagdo comum do problema inverso.
F(u)=y
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ou seja, para um dado efeito y ha uma causa u a ser determinada que pertence a um
conjunto de dados U. Tal equagdo é gerada a partir de um modelo matematicamente
determinado, ou a determinar, F, o qual geralmente é definido entre espagos de Hilbert
XeY?,

Problemas inversos sdo ditos mal postos, ou seja, a solucdo ndo satisfaz alguma

ou todas as condicdes de Hadamard?°2422,

. VYueUdyeY (condicéo de existéncia);
ii. U éunivocamente determinado a partir de y (condicéo de unicidade);

iii. O problema é estavel nos espacos (X, Y)  (estabilidade da solucéo).

Para resolver problemas, como o descrito pela Equacdo 12, é comum aplicar o
operador inverso da funcdo F, ou seja, F1. Porém, por vezes, encontram-se problemas

que n&o possuem operador inverso ou se possuem este ¢ ilimitado 202122,

Para resolver problemas inversos existem alguns métodos matematicos cléssicos,
como por exemplo, o método de regularizacdo de Tikhonov e a regularizacdo por

métodos iterativos, dentre eles 0 método de Landweber, entre outros?:2224,

Os meétodos de regularizacdo determinam uma solucdo aproximada para o
problema mal-posto, utilizando solu¢bes de um conjunto de problemas bem-postos,

convergindo assim para a solucdo do problema inverso considerado?:2224,

4.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

As redes perceptron de multiplas camadas (MLP, multilayer perceptron) sdo uma
classe muito importante das Redes Neurais Artificiais?®®>. Nessas redes existe um
conjunto de no6s de fonte, formando uma ou mais camadas ocultas e uma camada de

saida de nds computacionais?>26:27,

A Figura 3 mostra um diagrama de como fica a composi¢éo das camadas de uma
rede do tipo MLP.
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Saida do Rede

Sinais de Entrada

Camada de Entrada Camada Oculta Camada de Saida

Figura 3: Diagrama da composicdo das camadas de uma rede MLP, com n neurbnios
fonte na camada de entrada, 2 camadas ocultas com n neurbénios computacionais e 1

camada de saida com 2 neurdnios (Figura adaptada de De Souza, 2012).

Uma rede MLP pode ser totalmente conectada ou parcialmente conectada?®’.

Nas RNA’s Totalmente Conectadas, um neurdnio de qualquer camada esta
conectado a todos os neurdnios das camadas anterior e posterior, como visto na Figura
3.

Nas RNA’s Parcialmente Conectadas, como o préprio nome sugere, algumas
conexdes entre neurénios ndo ocorrem. Recentemente tém-se estudado a utilizacdo das
MLP parcialmente conectadas para reconstrucdo de imagens tomogréficas, através do
treinamento supervisionado com o algoritmo de retropropagacdo do erro (do inglés,

backpropagation)?>26:27,

O treinamento de retropropagacdo consiste, basicamente, em um passo para
frente, que € a propagacdo da entrada da rede as camadas posteriores e um para tras, que

é a retropropagacéo do erro que ocorre em sentido contrario da camada de saida.

A Figura 4 apresenta um diagrama bésico do treinamento por retropropagacao de

erro.
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Figura 4: Esquema bésico do treinamento de uma rede neural artificial por

retropropagacdo (backpropagation).

O algoritmo backpropagation é um exemplo de aprendizagem supervisionada,

aplicado por um processo iterativo. Neste processo a saida produzida pela rede é

comparada a resposta desejada e melhorada a cada iteragio?®26:2":28,

Apos ser feito o calculo do erro, é realizada a retropropagacao deste erro, com 0

intuito de atualizar os pesos sinapticos das camadas ocultas. 1sso faz com que 0s pesos

sinapticos sejam ajustados e assim o erro entre a saida produzida e a desejada seja

diminuido 25:26:27.28

Segundo Haykin (2001), o algoritmo pode ser resumido como segue:

1.

Inicializacdo: é quando os pesos e as bias da RNA sdo inicializados. A
bias é o valor aplicado externamente a cada neurdnio e tem o efeito de
aumentar ou diminuir a entrada liquida. Considerando uma funcéo de
ativacdo sigmoidal, pode-se usar aleatoriamente valores de uma
distribuicdo uniforme no intervalo entre O e 1.

Apresentacdo dos padrdes de treinamento: nesta etapa é apresentado a
rede o conjunto de padrées de treinamento.

Forward: nesse passo o0 padrdo de entrada é propagado pela RNA,

camada a camada com o auxilio da Equagéo 13.
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Equacdo 13: Propagacéo do sinal.
wf(n) = I whi(n) yi ()

sendo,

I=0,1,2,...;

L= indice das camadas da RNA,;

y}~1(n) = funcéo de saida do neurénio “i” na camada anterior (I —1);

w;j;(n) = peso sindptico do neurdnio “j” na camada “I”;
m' = nimero de neurdnios na camada “I”.

I=0 representa a camada de entrada e | = L a camada de saida. Quando i = 0,

temosytt=1e w}o(n) representa o bias aplicado ao neurdnio j da camada I.
A saida do neur6nio j na camada | é dada por:
Equacdo 14: Saida do neur6nio j na camada I.
y;(n) = @;(u;(n))
sendo,
@; = funcdo de ativacdo de j.

Durante o processo deve ser realizado um ajuste nos pesos sinapticos, este ajuste
é descrito pela Equacdo 15. %2728,

Equacdo 15: Ajuste dos pesos sinapticos.
ej(n) = dj(n) — yj(n)

Onde ej(n) € o sinal de erro da saida que é dado pela diferenca entre o valor

desejado para determinada entrada dj(n) e o valor de saida yj(n) gerado pela
rede25'27'28'29.

O valor instantaneo da energia total do erro é obtido através da Equacéo 16.
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Equacdo 16: Valor instantaneo da energia total do erro.
_ 1 2
g(n)= > Zjec €j (n)

onde ¢m) € o valor instantaneo do erro e C é o conjunto de todos 0s neurdnios

pertencentes a camada de saida®>?8%,

4. Backward: aqui inicia-se a derivagdo do algoritmo backpropagation, a

partir da camada de saida.
Equacdo 17: Derivada do algoritmo backpropagation.

5}= @ (ut () eF(n)

Retropropagando a partir da camada de saida L e variando j de 0 a m'=! , calcula-

se:
Equacdo 18: Retroprapagacdo do algoritmo.
8171 () = @ () (M) Ty w(n) * 8} (n)

onde j variade 0 a m'=1.

Assim é possivel atualizar os pesos sinapticos da seguinte forma:
Equacdo 19: Atualizacdo dos pesos sinapticos.

wi(n+1) = wh(n) - @ 8/7(n) v} (n)
Onde, a € o tamanho do passo de aprendizagem.

5. Nesta etapa, repete-se 0s passos Forward e Backward para todos 0s
padrdes de treinamento.
6. Entdo retorna-se ao terceiro passo até que o critério de parada seja

satisfeito.
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Para este trabalho foi levado em consideracdo o resultado da validacdo cruzada,
como critério de parada. A validacdo cruzada evita o overfitting, ou seja, a memorizagao

que a rede faz dos padrdes de treinamento, em vez de extrair caracteristicas gerais.

Neste critério de parada, o conjunto de padrbes é dividido em conjunto de
validacdo e treinamento. No conjunto de validacdo calcula-se a capacidade de
generalizacdo da rede durante o processo de aprendizagem. Ja o conjunto de
treinamento € utilizado para treinar a rede, esse processo é interrompido quando o erro
de validacdo comeca a aumentar. Tal erro pode ser calculado pela

Equacéo 20.

Equacéo 20: Erro Quadratico Médio ( MSE, do inglés Mean Square Error).

MSE = 1eTe

n
sendo,
n = nimero de padrdes de entrada;
e = vetor que armazena o erro de todos os padrdes de entrada.

e'= transposta de e.

4.5.1 LEVENBERG- MARQUADT

O algoritmo Levenberg — Marquadt € um método de otimizacdo geral que pode
ser aplicado ao algoritmo backpropagation para minimizar a funcéo de erro. Ele propde
uma solucdo de compromisso entre o algoritmo do gradiente descendente e 0 método

iterativo de Gauss-Newton.

A atualizagdo dos pesos da RNA usada no método Gauss-Newton € dada pela

Equacdo 21.

Equacdo 21: Atualizacdo dos pesos por Gauss-Newton.
— -1
Wip1=wi- HVf(w)
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Onde, o gradiente Vf(w) é representado por:

Equacdo 22:Gradiente da funcdo.
— T
Vi(w)=]" e

Equacdo 23: Calculo da Matriz Hessiana.

Vifw)=J'] +S
Sendo, J a matriz Jacobiana e J' sua transposta .

A Equacéo 24, mostra o caculo de S.

n
S = Zeivzei
=1

Se comparado ao produto da matriz jacobiana, pode-se supor que S é um valor

Equacéo 24: Célculo de S.

muito pequeno. Sendo assim, a matriz Hessiana pode ser representada pela Equacéo 25.

Equacdo 25: Matriz Hessiana.

Vif(w) =]']

Assim a atualizacdo dos pesos sinapticos, representada anteriormente pela

Equacdo 21, fica:
Equacdo 26: Atualizacdo dos pesos por Gauss-Newton.
wip=wi- JT) 7Y Te
O algoritmo Levenberg- Marquadt, faz uma modificacdo na Equagéo 26, com isso

a equacdo da atualizagdo dos pesos é calculada pela Equacdo 27.

Equacdo 27: Atualizacdo dos pesos sindpticos com a modificacdo de Levenberg-

Marquadt.
w=wi- JT] +u)~'"e

Sendo,
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I= Matriz Identidade;
u= parametro que define a matriz Hessiana positiva.

Essa modificacdo é feita, devido ao fato de que uma matriz Hessiana simplificada

ndo pode ser invertida.

4.6 BEXIGA URINARIA

A bexiga urinaria € um oOrgdo muscular oco situado na cavidade pélvica,
posteriormente a sinfise pabica. Nos homens ela esta localizada diretamente na frente

do reto e nas mulheres ela situa-se a frente da vagina e abaixo do utero 3L,

Quando vazia, a bexiga tem a forma de um baldo vazio, conforme o volume
urinario aumenta ela vai assumindo uma morfologia esférica até assumir a forma de
péra, conforme mostrado na Figura 5, ascendendo na cavidade abdominal. A bexiga de

um individuo adulto pode armazenar de 700ml a 800 ml 3L,

Figura 5: A) Representacdo de uma bexiga urinaria vazia. B) Representacdo de uma

bexiga urinaria cheia. (figura adaptada de: http://www.lookfordiagnosis.com/).
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A expectativa de que os dados de Tomografia por Impedancia Elétrica possam
trazer informac@es das estruturas internas do corpo humano, através da distribuicdo da
resistividade ou condutividade, auxiliando em um diagnostico médico pode ser

fortalecida ao visualizar a comparagao apresentada na Tabela 1 232,

Tabela 1: Comparacdo entre Resistividade elétrica e o Coeficiente de Atenuacdo de
Raios X [Barber & Brown,1984].

Coeficiente de
Tecido | Resistividade (Q.m) | Atenuacgdo de Raios X

Osso 150 35,0
Musculo 1,0 20,4
Sangue 1,6 20,4
Gordura 15,0 18,5

A Tabela 1 mostra que a diferenca da resistividade entre alguns tecidos é muito
maior se comparada a diferenca existente entre os mesmos tecidos com relacdo ao

coeficiente de atenuacio de Raios X 2%,

Para o caso de estimativa de volumes, estudado no presente trabalho, a técnica se
mostra-se ainda mais promissora, devido ao fato de ndo haver a reconstrucdo da

imagem?32,

5 MATERIAIS E METODOS

5.1 ARDUINO

O Arduino é uma placa de controle de entrada e saida de dados, onde as
informacBes podem ser transmitidas de um computador para a placa via bluetooth,

wireless, USB, infravermelho, entre outras.

Existem diversos motivos que tornaram o Arduino uma ferramenta popular entre
0s pesquisadores, dentre eles pode-se citar o baixo custo, software compativel com
Microsoft Windows, Mac OS X e Linux, ser software e hardware livres e diversidade
nas versdes do hardware, o que permite que o usuario possa adquirir o produto que se
adapte a sua necessidade®,
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O Arduino possui diversos modelos, os mais conhecidos sao:

7. Arduino Uno;

8. Arduino 2009;

9. Arduino Mega 2560 e
10. Arduino Nano.

As simulagdes realizadas neste trabalho foram conduzidas considerando a

implementacao do sistema em um Arduino Mega 2560.

5.1.1 ARDUINO MEGA 2560

O Arduino mega 2560 é uma placa de microcontrolador baseado no ATmega2560
(folha de dados). Ele possui 54 pinos digitais de entrada / saida (dos quais 14 podem ser
usados como saidas PWM), 16 entradas analdgicas, 4 UARTs (portas seriais de
hardware), um cristal oscilador de 16 MHz, uma conexdo USB, um cabecalho ICSP e

um botdo de reset 3334,

A Figura 6 mostra a placa de microcontrolador Arduino Mega 2560.

5 ARDUINO.CCT z'
MADE IN ITALY =’

(=)

Figura 6: Arduino Mega 2560. [Figura adaptada do manual do Arduino Mega 2560].
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A Tabela 2 apresenta as especificacGes técnicas do Arduino Mega 2560.

Tabela 2: Especificacdes Técnicas do Arduino Mega 2560 [Manual Arduino Mega

2560].

Especificagées Técnicas do Arduino Mega 2560
Microcontrolador ATmega2560
Voltagem de alimentagéo 5V
Voltagem de entrada (recomendada) |7-12V
Voltagem de entrada (limites) 6-20V

Pinos digitais I/O

54 (dos quais 15 oferecem saida PWM)

Pinos de entrada analégica

16

Corrente continua por pino I/O

40 mA

Corrente continua para o pino 3.3V

50 mA

Meméria Flash

256 KB dos quais 8 KB usados pelo bootloader

SRAM 8 KB
EEPROM 4 KB
Velocidade de Clock 16 MHz

5.2 MATLAB

O MATLAB (Matrix Laboratory) é um software interativo dedicado a célculos
numéricos e graficos cientificos. Ele € capaz de realizar opera¢Bes matriciais, construir
graficos em duas ou trés dimensdes, auxilia no processamento de sinais, além de

manipular outras fungdes especializadas.

Enquanto professor de matemética na Universidade do Novo Meéxico Cleve
Moler desenvolveu, junto com Jack Dangarra, Pete Stewart e Jim Banch, em 1978 os
pacotes EISPACK e LINPACK para Fortran. Usando o Fortran e por¢des dos dois
pacotes, Moler desenvolveu a primeira versdo do MATLAB 3536,

O software tem funcdes de tratamento numérico de alto desempenho, capazes
de reselver problemas numéricos de maneira mais eficiente do que em outros tipos de
linguagens tradicionais de programagdo. Com uma interface de facil manipulacdo o
MATLAB, além de ser usado por cientistas de diversas areas ¢ também usado na area
da educacdo, porém sua principal utilizacdo continua sendo no processamento de

imagens %,
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5.3 EIDORS

O EIDORS (Electrical Impedance and Diffuse Optical Tomography
Reconstruction Software) é um pacote de cddigo aberto para reconstrucdo de imagens
em TIE e Tomografia por Difusdo Otica (DOT)®. Este software pode ser implementado
no MATLAB, onde ¢ dividido em trés fases 37+ %8

11. Geragéo de Malhas;
12. Problema Direto;

13. Problema Inverso.

No problema direto, tem-se o volume e se quer saber quais os potenciais medidos
na malha. Ja no problema inverso, conhecendo 0s potenciais, deseja-se saber qual o

volume gerado.

O EIDORS resolve o problema direto usando o método dos elementos finitos,

enquanto o problema inverso € resolvido utilizando técnicas de regularizacdo®.

Na primeira etapa de coleta de dados, foi desenvolvido um algoritmo com a
finalidade de gerar um conjunto de saida com 11 volumes dispostos em uma malha

triangular, representada na Figura 7, gerada pelo pacote EIDORS.
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Figura 7: Malha gerada pelo pacote EIDORS no software MATLAB. Os nimeros que
variam de -1 a 1, tanto no eixo X quanto no Y representam a diferenca de potencial em
cada ponto da malha. Os nimeros de 1 a 16 sdo as posi¢Ges dos eletrodos dispostos ao
redor do corpo de provas, cada triangulo possui um namero de identificagdo. Na juncdo

de cada triangulo (n6s) é onde séo calculados as diferencas de potencial.

Nesta fase os 11 volumes gerados variam seu tamanho no centro da malha,

como mostrado na Figura 8.
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Figura 8: Volumes gerados no centro da malha gerada pelo EIDORS.

Esses volumes foram calculados através de uma funcdo inserida no algoritmo
utilizado para gerar as figuras. Essa funcdo calcula a area de cada triangulo que forma a
figura, assim ao somar essas areas obtém-se o volume das mesmas. Para obter os dados
finais da simulagdo sdo retiradas 3 colunas da amplitude calculada, referentes aos
eletrodos de aplicacédo e seus adjacentes. Com isso gera-se um conjunto de 11 padrdes
com 208 elementos na camada de entrada, representando 13 pares de eletrodos lidos em

16 posicOes diferentes em torno do corpo e uma saida com 11 volumes calculados.
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Na fase de treinamento, primeiramente foi realizada uma simulagcdo com diversos

algoritmos de treinamento, a fim de identificar qual daria a melhor contribuicdo para o

problema proposto. Cada algoritmo foi treinado 30 vezes com 5 neurdnios na camada

oculta. Os algoritmos testados foram:

14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24,
25.

Levenberg- Marquardt backpropagation;

BFGS quasi-Newton backpropagation;

Conjugate gradient backpropagation with Powell-Beale restarts;
Conjugate gradient backpropagation with Fletcher-Reeves updates;
Conjugate gradient backpropagation with Polak-Ribiere updates;
Gradient descent backpropagation;

Gradient descent with adaptive Ir backpropagation;

Gradient descent with momentum;

Gradient descent w/momentum & adaptive Ir backpropagation;
One step secant backpropagation;

RPROP backpropagation; e

Scaled conjugate gradient backpropagation.

Fazendo uso deste algoritmo, foi montada uma primeira rede neural com 208

dados de entrada, 15 neur6nios na camada oculta e uma saida com 11 padrfes de

volumes. Como representado na Figura 9.

4\ Feed-Forward Neural Network (view)

Hidden

Input

208

Figura 9: Rede

15 1

Neural com 208 neurbnios na camada de entrada, 15 neurdnios na

camada oculta, 1 neurdnio na camada de saida e um conjunto de saida com 11 volumes

calculados (figura gerada pelo MATLAB).

O Matlab fornece como padrdo na camada de saida uma funcdo de transferéncia

do tipo linear. Entretanto foi realizado outro teste a fim de definir qual a funcdo de
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transferéncia daria a melhor resposta para o problema proposto. Sendo assim criou-se
uma rede neural com 208 neur6nios na camada de entrada, 15 neurdnios na camada
oculta, um neurénio na camada de saida com 11 padrfes de volumes calculados e tendo
como algoritmo de treinamento o Levenberg-Marquadt backpropagation, as funcoes de

transferéncia testadas foram:

26. Logsig (funcdo de transferéncia sigmoide logaritmica);
27. Tansig (funcgdo de transferéncia sigmoide simétrica);
28. Purelin funcéo de transferéncia linear).

A rede foi treinada 100 vezes, com o numero de neurbnios na camada oculta

variando de 3 a 15.

6 RESULTADOS E DISCUSSOES

No teste que envolveu a escolha do algoritmo de treinamento mais adequado para
0 problema proposto, o que apresentou melhor performance, ou seja, teve 0 menor erro

de validagéo durante o teste, foi o Levenberg-Marquadt backpropagation.

No teste realizado para definir a funcdo de transferéncia mais adequada para o
problema proposto neste trabalho, foi variado o nimero de neurdnios da camada oculta
de 3 a 15, ap0s ser observado que a contribuicdo com um numero inferior a 3 e acima de
15 neurdnios era irrelevante para tal problema. Com isso foi possivel determinar que a
funcdo de transferéncia mais adequada para o problema abordado nesse trabalho foi a

funcdo linear (Purelin).

Apos a escolha do algoritmo de treinamento e da fungdo de transferéncia foi
possivel montar o programa base para o0s treinamentos e simulages. O programa base
final ficou com 208 neurdnios na camada de entrada, 15 neurdnios na camada oculta, 1

neurdnio na camada de saida e um conjunto de saida com 11 volumes.

Com o programa base pronto o proximo passo foi definir com quantos neuronios
na camada oculta a rede neural apresentaria 0 melhor resultado. Para isso a rede foi
treinada 100 vezes para cada neurdnio na camada oculta, variando os mesmos de 3 até
15.

35



Entdo foi feita a média dos erros relativos a validacdo do treinamento para cada

neurbnio testado, com isso foi possivel determinar a quantidade de neurdnios que

apresentou o menor erro de validagdo, que neste caso foram 6 neur6nios na camada

escondida. Conforme mostrado na Tabela 3.

Tabela 3: Valores dos erros de validacdo obtidos na simulacdo com 208 neur6nios na

camada de Entrada.

A

Numero de
Neurdnios na Valor do Erro
Camada Oculta
3 0,0654
4 0,0697
5 0,1784
6 0,0383
7 0,0704
8 0,0925
9 0,1222
10 0,0879
11 0,2557
12 0,0645
13 0,0856
14 0,1589
15 0,0901

Figura 10 ilustra os valores obtidos durante a simulacdo e que sé@o

apresentados na Tabela 3.

Erro

Grafico do Erro de Validagao

0,3
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Figura 10: Grafico relativo aos erros de validagao.
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Na fase de simulacdo a rede foi treinada 100 vezes com 0s 6 neurdnios na camada
escondida, numero que apresentou o melhor resultado para os padrdes de entrada
fornecidos a rede, conforme pode ser visto na Tabela 3. Feito isso, calculou-se o erro
quadratico médio desses treinamentos e armazenou-se 0 melhor resultado de rede
treinada, ou seja, a rede que apresentou 0 menor erro quando comparada a saida

desejada com a saida obtida na simulagéo.

A Figura 11 mostra a comparacdo entre os volumes calculados e os volumes

obtidos na simulag&o.

Comparativo entre Volumes Calculados
e Volumes Simulados (208 Neuronios na
camada de entrada)

17
2
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2
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Q
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- 7
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w 1 . =
aEJ e=f==\/0lumes da Simula¢do com 6
505 Neurdnios na Camada Oculta
)
>
0 -

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Volumes Simulados

Figura 11: Grafico comparativo entre os volumes calculados e os volumes simulados.
Os dados foram obtidos através de uma RNA com 208 neurbnios na camada de entrada,
6 neurdnios na camada oculta e 1 neurdnio na camada de saida com 11 volumes

simulados.

Analisando o grafico pode-se observar que os resultados obtidos foram
satisfatorios, porém para o caso de um sistema que ira estimar o volume de uma bexiga
e que tera o intuito de avisar ao cuidador quando a mesma estiver cheia, deseja-se uma

melhor precisdo em volumes maiores.

Um impecilio encontrado para implementagdo do algoritmo no Arduino Mega
2560, é sua capacidade de armazenamento. O limite de memoria deste microcontrolador

é de 8 Kbits, porém o resultado obtido para o caso de 208 neurénios na camada de
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entrada exige 10 Kbits de memoria, para os testes usando ponto flutuante de dupla

precisdo. Para solucionar este problema optou-se por explorar a simetria do sistema,

sendo assim montou-se uma rede neural com 104 neurdnios na camada de entrada, 0s

mesmos 15 neurbnios na camada oculta e 1 neurdnio na camada de saida. Entdo todos

0s passos realizados na rede com 208 neurdnios na camada entrada foram repetidos

para esta nova rede.

Neste formato, o menor erro de validagcdo durante os treinamentos ocorreu na rede

com 4 neur6nios na camada escondida, diminuindo assim a exigéncia de memoria para

armazenamento para 3,4 Kbits. Este resultado é ilustrado naTabela 4.

Tabela 4: Valores dos erros de validagdo obtidos na simulagéo explorando a simetria do

sistema.
Numero de
Neurénios na | Valordo
Camada Erro
Oculta

3 0,1832
4 0,0507
5 0,0575
6 0,0562
7 0,0679
8 0,0556
9 0,1900
10 0,0932
11 0,0596
12 0,0608
13 0,1197
14 0,0954
15 0,1415

O grafico mostrado na Figura 12 ilustra os valores obtidos durante a simulacdo e

que sdo apresentados na Tabela 4.
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Figura 12: Gréfico do Erro de Validagdo para uma rede com 104 neurdnios na camada
de entrada, 15 neurdnios na camada oculta e um neurdnio na camada de saida com um

conjunto de 11 volumes simulados.

A Figura 13 mostra o grafico comparativo entre os volumes calculados e os

simulados para 104 neurdnios na camada de entrada e 4 neurdnios na camada oculta.

Comparativo entre Volumes
Calculados e Volumes Simulados
(104 Neuronios na camada de
entrada)
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Figura 13: Gréfico comparativo entre os volumes calculados e os volumes simulados. Os dados
foram obtidos através de uma RNA com 104 neurbnios na camada de entrada, 4 neurénios na
camada oculta e 1 neurbnio na camada de saida com conjunto de saida com 11 volumes
simulados.
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Ao comparar a Figura 11 com a Figura 13, é possivel observar que o grafico da
Figura 13 apresenta melhores resultados para os volumes maiores, adequando-se assim
melhor ao objetivo proposto. Além de diminur a memdria a ser ocupada no Arduino
Mega de 10 Kbits para 3,4 Kbits.

O proximo passo deste estudo foi desenvolver um sistema em que um volume
genérico fosse alternando sua posi¢do na malha e aumentando seu tamanho, para que o
objetivo de generalizar o sistema para qualquer volume fosse alcancado. Esta variagéo

pode ser observada na Figura 14.
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Figura 14: Imagens dos volumes gerados em posicdes diferentes. A) e B) possuem

volumes préximos, 0 mesmo ocorre com C) e D).

A diferenca nas formas das figuras é devido aos tridngulos possuirem tamanhos
diferentes, tornando impossivel manter o mesmo desenho em todos os pontos. Entédo
foram escolhidos triangulos que calculassem volumes parecidos mesmo quando a

posicdo variasse. Com isso foram obtidos 18 volumes em trés posi¢des diferentes.
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Com os volumes calculados passou-se para 0s treinamentos e simulacfes. Seguiu-

se 0 programa base ja testado anteriormente, com 208 neurénios na camada de entrada,

15 neurdnios na camada escondida, 1 neurdnio na camada de saida e um conjunto de

saida com 18 volumes.

No treinamento, o menor erro de validacdo ocorreu com 5 neurdnios na camada

oculta, como pode ser visto na Tabela 5.

Tabela 5: Valores dos erros de validacdo obtidos na simulagdo com 208 neurdnios na

camada oculta e 18 volumes variando suas posicaes.

Numero de
Neurdnios na | Valor do
Camada Erro
Oculta
3 0,00864
4 0,01006
5 0,00828
6 0,00952
7 0,01082
8 0,01189
9 0,01191
10 0,01223
11 0,01637
12 0,01591
13 0,01914
14 0,02238
15 0,01836

O grafico referente a Tabela 5 é aprsentado na Figura 15.
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Figura 15: Gréafico do Erro de Validacdo para uma rede com 208 neurdnios na camada

de entrada, 15 neurbnios na camada oculta e um conjunto de saida com 18 volumes.

Na fase de simulacéo foi montada uma rede com 208 neurdnios na camada de
entrada, 15 neurdnios na camada oculta, um neurdnio na camada de saida e um conjunto
de saida com 18 volumes. O resultado obtido na simula¢do foi comparado com 0s
volumes calculados, essa comparacdo € ilustrada na

Figura 16.
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Figura 16: Grafico comparativo entre os volumes calculados e os volumes simulados.
Os dados foram obtidos atraves de uma RNA com 208 neurdnios na camada de entrada,

5 neurdnios na camada oculta e 1 conjunto de saida com 18 volumes simulados.

Ao analisar a
Figura 16 pode-se observar que a rede com 208 neurdnios, para este caso, ndo
apresentou resultados entusiasmantes, uma vez que sua melhor aproximacao entre os
volumes calculados e os simulados ocorreu nos menores volumes e como ja dito

anteriormente, o foco deste trabalho esta nos volumes maiores.

Para o teste envolvendo simetria foi montada uma rede com 104 neurdnios na
camada de entrada, 15 neurbénios na camada oculta, um neurdnio na camada de saida e

um conjunto de 18 volumes calculados.

Observou-se entdo que a rede que gerou os melhores resultados foi a que possuia 7
neurdnios na camada oculta, conforme mostra a
Tabela 6.

Tabela 6: Valores dos erros de validacdo obtidos na simulagédo explorando a simetria do

sistema com 18 volumes variando suas posicoes.

Numero de
Neuronios na | Valor do Erro
Camada Oculta
3 0,0109
4 0,0127
5 0,0093
6 0,0121
7 0,0091
8 0,0136
9 0,0111
10 0,0129
11 0,0150
12 0,0184
13 0,0241
14 0,0198
15 0,0152
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O grafico apresentado na Figura 17 ilustra os dados obtidos durante a simulacédo e
apresentados na
Tabela 6.
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Figura 17: Gréafico do Erro de Validagdo para uma rede com 104 neurdnios na camada

de entrada, 15 neurbnios na camada oculta e um conjunto de saida com 18 volumes.

Figura 18 mostra o resultado comparativo entre a saida desejada e saida obtida na

simulacédo da rede neural com 7 neurdnios na camada oculta.
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Comparativo entre Volumes
Calculados e Volumes Simulados (104
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Figura 18: Grafico comparativo entre os volumes calculados e os volumes simulados. Os dados
foram obtidos através de uma RNA com 104 neurdnios na camada de entrada, 7 neurénios na

camada oculta e 1 conjunto de saida com 18 volumes simulados.

Ao comparar os resultados das simulagdes com 208 e 104 neurdnios na camada
de entrada, é possivel observar através da comparagdo entre a

Figura 16 e Figura 18 que quando utilizada a simetria para gerar os resultados, o
sistema apresenta melhor resposta quando sdo analisados 0s volumes maiores, ou seja,

quando a bexiga estiver cheia.

7 CONCLUSOES

Apos a analise das aplicacbes da TIE, tanto na area médica quanto na area
industrial, a pesquisa seguiu 0 caminho da estimativa de volume de um certo corpo,

com base no trabalho publicado em 2014 por T. Schlebusch et al.

Foram realizados diversos testes e simulagdes para definir qual configuracdo de
rede seria a mais adequada ao problema proposto. Assim pode-se chegar a um programa
base constituido por uma RNA com 208 neur6nios na camada de entrada, 15 neurdnios
na camada oculta, 1 neurbnio na camada de saida e um conjunto com 11 volumes
calculados. Esse programa foi a base para todas as outras variacGes que envolveram

simetria, variagdo de posicéo e variacdo de volume do objeto estudado.
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Também foram realizados testes para saber quais funcGes de ativacdo seriam as
mais eficientes para tal problema, chegando assim a conclusdo que as mais indicadas
seriam uma funcdo sigmoidal na camada de entrada, uma funcgéo linear na camada de
saida e o algoritmo de treinamento mais adequado para o problema, apos algumas

simulacdes, foi definido como sendo o Levenberg-Marquadt backpropagation.

Os objetivos de coleta, armazenamento e comparacdo dos dados foram
alcancados. Atraves de testes utilizando simetria para a coleta de dados, descobriu-se
uma maneira mais rapida, com menor custo computacional e mais precisa para adiquirir

os resultados de volume no intervalo de valores de interesse.

Com isso, foi possivel criar um programa base para o software idealizado no
comeco das pesquisas. Ao fazer a analise dos dados obtidos nas simulagdes foi possivel
observar que explorando a simetria do sistema, tanto na fase onde os volumes foram
gerados centralizados quanto na fase onde os mesmos foram variando sua posi¢cdo na
malha, foi obtida uma melhor precisdo nos resultados relativos aos volumes maiores, ou

seja, que representam a bexiga cheia.

Futuramente, pretende-se desenvolver um sistema de hardware, que possa ter uma
aplicacdo prética, através do grupo de pesquisa sobre a Tomografia por Impedancia
Elétrica da Universidade Federal do Rio Grande — FURG.
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