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Abstract: Electrical Impedance Tomography (EIT) is an imaging technique through the measurement of electrical properties
through electrodes positioned on the surface of a domain. Its main advantages are the portability, low cost and non-use of ionizing
radiation. Despite this, it has not yet been strongly established due to its low reconstruction speed and low spatial resolution. The
reconstruction of EIT images depends on the resolution of the direct and inverse problems. The direct problem consists in
determining the electrical potentials within the section from those measured on the surface of the body. The inverse problem is the
estimation of the conductivity distribution from the potentials measured at the boundary. This work proposes the use of Artificial
Neural Networks (ANN) of the type of Extreme Learning Machine (ELM) of Regression to obtain sinograms from the electrical
potential data. Later, it is proposed to reconstruct the sinograms using Backprojection algorithm to reconstruct EIT images.
Keywords: Electrical Impedance Tomography, Image Reconstruction algorithm, Backprojection, Artifical Neural Networks,
Extreme Learning Machine.

Resumo: Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE) ¢ uma técnica de imageamento mediante a medi¢do de grandezas elétricas
através de eletrodos posicionados na superficie de um dominio. Suas principais vantagens sdo a portabilidade, o baixo custo e a
ndo utilizagdo de radiac@o ionizante. Apesar disso, a mesma ainda ndo foi fortemente estabelecida devido a sua baixa velocidade
de reconstrugdo e baixa resolugao espacial. A reconstrugao de imagens de TIE depende da resolugdo dos problemas direto e inverso.
O problema direto consiste na determinagdo dos potenciais elétricos no interior da segdo a partir dos medidos na superficie do
corpo. O problema inverso consiste na estimagio da distribuicdo de condutividades a partir dos potenciais medidos na fronteira.
Este trabalho propoe a utilizagdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) do tipo Extreme Learning Machine (ELM) de Regressao para
a obtengdo de sinogramas a partir dos dados de potenciais elétricos. Posteriomente, propde-se a reconstru¢do dos sinogramas
utilizando algoritmo de Backprojection para reconstru¢do de imagens de TIE.

Palavras-chave: Tomografia por Impedancia Elétrica, algoritmo de reconstrugdo de imagens, Backprojection, Redes Neurais

Artificiais, Extreme Learning Machine.

1 Introducao

A Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE) é
uma técnica de imagem do interior de uma se¢do do
corpo através da medigdo de grandezas elétricas em
sua superficie. Eletrodos sdo posicionados na mesma,
e sdo responsaveis por enviar um estimulo, ou seja,
uma corrente elétrica alternada (Tehrani et al., 2010),
e por captar respostas, que sdo as diferencas de
potenciais elétricos (Figura 1). A corrente elétrica
injetada ¢ alternada, evitando o risco de eletrélise nos
polos dos eletrodos (Bera et al., 2011), de baixa
amplitude, cerca de 0,1 a SmA a maxima corrente de
pico (Holder & Institute of Physics, 2005), e alta
frequéncia (em geral, entre 10kHz e 250kHz) (Singh
et al., 2015). Dessa forma, as imagens de TIE sdo a
reproducdo computacional de um mapeamento
estimado de condutividades ou permissividades
elétricas do interior de um dominio. Pode-se entender
condutividade como a medida da possibilidade do
meio em permitir o deslocamento de cargas elétricas,
enquanto a permissividade a medida da facilidade de
cargas elétricas se separarem, ou seja, o material se
polarizar, sob a presenga de um campo elétrico
aplicado.

Secgdo do corpo
s

Corrente de excitagio
« s wed

—

Sistema de controle | —

— isigho de dados \
/ Potencial elétrico resposta FREIY \"*J _

/ —

Eletrodos ™ = Reconstrucio da imagem

Figura 1. Funcionamento basico da TIE: Eletrodos na superficie do
dominio estimulam o corpo com uma corrente elétrica e
simultaneamente captam potenciais elétricos, que sdo enviados
para um sistema de controle e aquisi¢do, permitindo uma posterior
reconstrugdo das imagens (Barbosa, 2017).

A TIE ¢ atualmente aplicada em diversas areas
do conhecimento: na geofisica, também conhecida
como Tomografia por Resistividade Elétrica
(Bouchette et al. 2014), pode ser usada na detec¢ao
de depositos minerais e armazenamento subterraneo
de minerais (Cheney et al. 1999), por exemplo; na
area industrial, como na detec¢do de vazamentos de
tanques e estimagdo de taxa de parametros de fluxo
(Jordana et al., 1999); na botanica, gerando imagens
do interior de troncos de arvores (Filipowicz &
Rymarczyk 2012), e na éarea médica. Dentre as
aplicagdes médicas, pode-se citar aplicagdes na
deteccdo de cancer de mama, no monitoramento de
ventilagdo pulmonar imposta por ventilagdo
mecanica, na medi¢do de sangramento intracraniano
(Dai et al. 2013) e no diagndstico de cancer de
prostata (Wan et al., 2013).

A técnica de TIE pode ser muito vantajosa,
devido ao fato de ndo ser invasiva, ser segura e de
baixo custo, quando comparada a outras técnicas de
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imagens médicas como a  Tomografia
Computadorizada (CT) e a Ressondncia Magnética
Nuclear (RMN). Além disso, a TIE ndo utiliza
radiagdo ionizante, que ¢ prejudicial a saude, e o seu
equipamento possui dimensdes reduzidas, podendo
ser facilmente transportado para junto de um paciente
que esteja em um leito, por exemplo (Tehrani et al.
2010; Pravin Kumar et al. 2010).

Apesar dos seus beneficios, a reconstrugdo de
imagens de TIE consiste na resolucdo de um
problema direto e de um problema inverso néo linear
e mal-posto. O primeiro consiste na determinacéo dos
potenciais elétricos no interior da se¢do do corpo e
dos medidos na borda tendo como base o padrao de
corrente alternada aplicada, sendo essa relagdo dada
pela Equagéo de Laplace. Por outro lado, o problema
inverso busca estimar a distribui¢do de condutividade
e permissividade elétrica do interior do dominio, ndo
sendo unica para um determinado conjunto de
potenciais elétricos. A solucdo do problema pode ser
instavel, apresentando grande sensibilidade a erros
numéricos e com os potenciais elétricos variando de
forma n&o-linear com a corrente de excitacdo. Assim,
a TIE ¢ uma técnica que ndo foi fortemente
estabelecida devido a sua baixa velocidade de
reconstrugao ¢ baixa resolugéo espacial (Tehrani et al.
2010; Pravin Kumar et al. 2010).

Desse modo, diversos métodos tem sido
estudados e aplicados buscando solucionar esses
problemas. Uma das formas de reconstrugio ¢ através
de métodos iterativos de otimiza¢do. Diversos
trabalhos como (Barbosa, 2017; Feitosa et al. 2014;
Martins et al., 2012), por exemplo, tem se inspirado
em algoritmos evolucionarios e bioinspirados da
Inteligéncia Computacional. Em outro estudo
(Hongbin Wang et al., 2015), por outro lado, foi
proposto um método baseado no algoritmo linear do
Backprojection: o Generalized Backprojection
Algorithm (GBPA). Neste caso, diferentemente do
algoritmo de Backprojection original, considera-se o
meio como anisotropico, ou seja, que as propriedades
fisicas do meio variam com a direg¢do. Ao fazer esse
consideracdo, o método proposto aproxima o meio
imageado as condigdes bioldgicas e médicas. Outros
métodos de reconstrugdo de TIE tem se baseado no
uso de Redes Neurais Artificiais (RNA), onde
diversos trabalhos (Hamilton et al., 2017; Martin et
al., 2016) tem proposto o uso das mesmas para a
resolugdo do problema inverso.

Diante do exposto, este presente trabalho, visa
propor um método ainda ndo descrito na literatura
para a reconstru¢do de imagens de TIE, como
simplificado na Figura 2. Tendo em vista a tendéncia
do uso da inteligéncia artificial, em especial de RNAs
em diversos estudos, bem como o sucesso do
emprego do algoritmo de Backprojection na
reconstrugdo de imagens, sugere-se a utilizacdo
inovadora de RNAs do tipo Maquinas de aprendizado
extremo (Extreme Learning Machine — ELM) de
Regressao para a obtencdo de sinogramas a partir dos
dados de diferengas de potenciais elétricos medidos
na superficie do dominio estudado. Posteriormente,

deseja-se reconstruir os sinogramas com o algoritmo
de Retroprojecdo (Backprojection) para a geragdo de
imagens de TIE.
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Figura 2. O método proposto visa a obtengao de imagens de TIE a
partir de diferencas de potenciais elétricos medidas na superficie
do dominio.

1.1 Organizagdo do trabalho

Este trabalho esta organizado na forma que se
segue: na seg¢do de “Materiais e Métodos”,
apresentam-se as informagdes necessarias para um
bom entendimento deste trabalho bem como os
“Métodos e experimentos propostos”. Em seguida, a
secdo de “Resultados e discussdes” ¢ comentarios
adicionais estio presentes na secao de “ Conclusido”.

2 Materiais e Métodos

2.1 Fundamentagdo teorica

o Tomografia por Impedéncia Elétrica

A técnica de TIE consiste na solucdo dos
problemas direto e inverso (Tehrani et al. 2010;
Pravin Kumar et al. 2010). Do ponto de vista
matematico, o problema de TIE é determinado pela
Equacéo de Poisson (1):

V- [e@Ve)] = Vi€ Q(1)
Com as condi¢des de contorno:
¢ext(ﬁ) = ¢(a); vu € 090 (2)

(W) = —o(W)Vo)n(u), Vu € dQ(3)

Onde u = (x,y,z) é a posicdo do objeto, ¢p(u) a
distribuicdo de potenciais no interior do dominio,
¢ () a distribuicdo de potenciais na borda, I(u) a
corrente elétrica de excitagdo, a(u) a distribuicdo de
condutividade elétrica ou a imagem a ser encontrada,
Q o dominio, 9Q a borda e 7(u) o vetor normal a
borda. (Pinheiro dos Santos et al. 2017)

No problema direto, por sua vez, sédo
determinados os potenciais elétricos na superficie do
dominio em estudo, tendo como modelo matematico
a relagdo a sequir:

Pexe @) = f(I(W),0(w)), YUEIU A UED(4)

Com as condi¢des de contorno:
oos=] (5)



Onde J € a densidade de corrente elétrica (Ogava et
al, 2017).

e Reconstru¢io de imagens utilizando
Backprojection

O método de retroprojecdo (Backprojection) é
um método somatdrio simples e rapido, comumente
utilizado em reconstru¢des de imagens de CT , onde
projecdes de diversos angulos sdo somadas. Em CT,
cada projegdo representa a soma de coeficientes de
atenuacdo do objeto irradiado ao longo de um
determinado angulo (Figura 3).

Figura 3. Geragdo de Sinogramas a partir de projegdes do objeto
obtidas com a técnica de Tomografia Computadorizada em
diversas angulacdes (Hsieh et al., 2009).

No caso de TIE, tem-se os angulos definidos pela
quantidade de eletrodos na superficie do dominio e
cada projecdo representa a soma de condutividades
ou resistividades. Ha diversas formas de representar
essas projecdes, sendo os sinogramas a forma mais
conhecida e usada. Os mesmos consistem de uma
colegdo de projegdes de uma tUnica fatia ou plano
organizadas em uma matriz. Por fim, pode-se
facilmente utilizar o algoritmo de retroproje¢do para
obtengdo de imagens tomograficas a partir de
sinogramas (Guardo et al. 1991; Hsieh et al., 2009).

e Redes Neurais Artificiais

Com inspira¢do no funcionamento do cérebro
humano, as Redes Neurais Artificiais sdo maquinas
baseadas no paralelismo, que buscam modelar a
forma como respondemos a determinadas fungdes,
podendo ser lineares ou ndo-lineares. As mesmas se
baseiam na ideia de processo de aprendizagem a
partir da observag@o do meio e na conexdo neuronal
para armazenamento dessas informagdes. Ou seja,
receptores recebem estimulos do ambiente, que sdo
enviados as RNAs. As mesmas processam as
informagdes e acionam atuadores, que sdo
responsaveis pela geracdo de uma resposta. Esse
sistema possui ainda realimentagdo, indicada pelas
setas no sentido oposto (Figura 4) (Haykin & Engel
2001).

As Redes Neurais Artificiais s3o constituidas por
unidades bésicas de processamentos, 0s neurdnios,
andlogos aos neurdnios bioldgicos. As unidades
responsaveis pelas interagdes entre neuroénios sao as
sinapses. Em um cérebro adulto, a criagdo e
modificacdo dessas comunicagdes conferem ao
mesmo plasticidade, o que significa que o cérebro ¢é
capaz de se adaptar ao meio ambiente. De maneira
similar, o processo de aprendizagem nas RNAs se da
através da modificag@o dos pesos sinapticos da rede,
buscando maior aproximacdo com o0s objetivos
desejados. Além disso, dependendo da forma como a
rede aprende, a mesma pode ser classificada como

supervisionada, quando se tem a presenga de um
professor, ou nao-supervisionada (Haykin & Engel
2001).

Dessa forma, devido a sua habilidade de
aprender, as RNAs sdo capazes de generalizar,
fornecendo respostas apropriadas até para situagdes
que ndo foram apresentadas anteriormente no
processo de treinamento ou no algoritmo de
aprendizagem, tornando possivel a resolugdo de
problemas complexos. Além disso, se o
ambiente em que a rede estd presente sofrer
modificacdes, a mesma ¢ capaz de se adaptar, sendo
retreinada ou ainda sendo projetada para fazer o
mesmo em tempo real (Haykin & Engel 2001).
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Figura 4. Diagrama de blocos do funcionamento do processo de
aprendizagem de uma Rede Neural Artificial (Elaborado pela
autora).

o Extreme Learning Machine

Uma rede neural que tem sido muito utilizada é
a Maquina de aprendizado extremo (ELM — Extreme
Learning Machine). A mesma trata-se de uma rede
supervisionada e de Gnica camada oculta que pode ser
aplicada em problemas tanto de classificacdo quanto
de regressio. E conhecida pela sua velocidade, menor
complexidade computacional e boa capacidade de
generalizacdo. Além disso, todas as funges
continuas podem ser usadas como fungdo de
ativacdo. Assim, uma rede de camada Unica pode ser
modelada como

N
Zﬁif(wixj +b)=t, jeE[LN](6)

onde N constitui um conjunto de amostras (x;, t;), N
0 nmero de neurdnios da camada escondida, f(x) a
funcgdo de ativacdo, w; os pesos de entrada, b; 0 bias,
B; 0s pesos de saida e t; a saida desejada.

Dessa forma, os pesos de entrada da camada
oculta sdo determinados aleatoriamente e
independentemente do conjunto de treinamento
(Figura 5). Por outro lado, os pesos de saida podem
ser determinados analiticamente através da equacao
(6), que pode ser escrita de forma mais compacta
como Hf3 = T, onde

f(wix; + by) f(wgx, + bg)
H = : : (7)
f(wixy + by) f(wyxy + bg)

T =[ty, .., ty]T (8)

B = (BT ..B%) 9
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Figura 5: Diagrama de fluxos do célculo dos pesos de saida de uma
ELM (Elaborado pela autora). Os pesos de entrada sdo aleatdrios,
enquanto os pesos de saida sdo determinados analiticamente.

Dessa forma, através de uma operagdo simples de
inversa generalizada das matrizes de saida da camada
oculta, pode-ser obter o menor erro de treinamento e
a menor norma de pesos dentre as solugdes possiveis
da equacdo (Huang et al. 2006; Guang-Bin Huang et
al. 2012; Li et al. 2017; Lei et al. 2018).

Algoritmo ELM: Dado um conjunto de treinamento
N ={(xi,ti)|xi ERn,ti ERm,l = 1,...,N}, uma
funcdo de ativacdo f(x), e N neurdnios escondidos,

1. Passo 1: Estabelecer randomicamente pesos
de entrada w; e um bias b;, i = 1, ..., N.

2. Passo 2: Calcular a matriz de saida da
camada escondida H.

3. Passo 3: Calcular os pesos de saida g.
Assim, B = HTT, onde HY é a matriz
inversa generalizada de Moore-Penrose da
matriz H (HY = (HTH)"*H"T) (Guang-Bin
Huang et al. 2012).

2.2 Infraestrutura experimental

e GNU/ Octave

GNU/Octave € um software livre, com
linguagem em sua maioria compativel com o Matlab,
tendo sido desenvolvido para computagdo
matematica. Possui ainda uma interface de linha de
comando para a resolucdo de problemas e
experimentos.

2.3 Métodos e experimentos propostos

O presente trabalho propde um método inovador
para obtencdo de sinogramas a partir dos dados de
diferengas de potenciais elétricos obtidos na
superficie do dominio em estudo. Para isso, deseja-
se treinar ELMs de Regressdao para encontrar uma
fungdo que modele os dados. Em seguida, o0s
sinogramas poderdo ser utilizados para a
reconstrugdo de imagens de TIE através do método
de reconstrucéo por Retroprojecéo (Figura 6).
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Figura 6. As informagdes dos Potenciais elétricos do dominio
podem ser organizadas em sinogramas utilizando ELMs. A partir
dos sinogramas, imagens de TIE podem ser reconstruidas por
Backprojection.

Com o objetivo de treinar e testar as ELMs,
desenvolveu-se um codigo em Octave para geracao
de um banco de imagens sintéticas (128x128) de TIE.

As imagens sdo em escala de cinza, tendo como
entrada no cddigo o nimero de objetos em forma de
circulos e elipses, de forma a representar as estruturas
no interior do dominio a serem imageadas (Figura
7a). O programa gera 0s objetos com raios, posicées
e intensidades aleatorias € as intensidades dos pixels
representam diferentes valores de condutividade. Os
valores, porém, serdo posteriormente dimensionados
baseados na estimacdo de condutividades e
permissividades dos o6rgdos e tecidos humanos
(Tabela 1). Assim, as imagens geradas possuem entre
dois e seis objetos aleatérios no interior do fantoma
sintético. Por fim, além de gerar as imagens, o codigo
também posiciona os eletrodos, sendo sua quantidade
determinada pelo usuério. Para a realizago de testes
preliminares, imagens com 16 eletrodos serdo
consideradas, utilizando um banco de dados com 100
imagens.

Visando obter as diferencas de potenciais
elétricos entre os eletrodos posicionados na
superficie do dominio, o negativo das imagens foram
gerados (Figura 7b), de forma que as intensidades dos
pixels representassem as resistividades dos objetos e
do meio. Assim, para a determinacdo dos potenciais,
foi simplificado e aproximado o caminho percorrido
pela corrente elétrica como em linha reta, apesar de
na pratica a mesma procurar locais de menor
resisténcia.

Tabela 1. Valores tipicos de condutividade de tecidos humanos.
(Pinheiro dos Santos et al, 2017)

TECIDO CONDUTIVIDADE
(mS/cm)
SANGUE 6.79
FIGADO 28
MUSCULO — LONGITUDINAL 8
MUSCULO — TRANSVERSAL 0.6
MUSCULO CARDIACO — LONG 6.3
MUSCULO CARDIACO — TRANS 23
TECIDO NERVOSO 1.7
PULMAO — EXPIRACAO 1
PULMAO — INSPIRACAO 0.4
GORDURA 0.36
0SSO 0.06

O programa ainda tem como objetivo a geracéo
de sinogramas (16x128) das imagens sintéticas e a
reconstrugdo das imagens por Backprojection (Figura
7c), que servirdo posteriormente como imagens de
referéncia. Os sinogramas sdo construidos através da
soma dos pixels em 16 diferentes posicdes,
correspondentes ao nimero de eletrodos.

(a) (b) (©
Figura 7. Imagem sintética de TIE gerada no Octave (a), Negativo
da imagem original (b) e Reconstrucéo por Backprojection (c).

Por fim, as informagdes obtidas permitem a
geracdo de arquivos no formato .ARFF para a
realizacdo de treinamentos e testes de ELM de



Regressdo. Para isso, separou-se 0S potenciais
medidos e o0s sinogramas de cada eletrodo
correspondente a cada imagem, gerando, assim, 16
arquivos .ARFF, organizados da forma que se segue
(Figura 8). Em seguida, utilizou-se a ELM proposta

por (Huang et al. 2006) na versdo para
Maltab/Octave.
Vl,l V1,24-0 Sl,l 51,128
V4000,1 V4000,24-0 54—000,1 54000,128

Figura 8. Organizacéo das entradas e saidas dos arquivos .ARFF

3 Resultados e discussoes

Com o intuito de buscar a melhor configuracéo
da RNA, ou seja, 0 nimero adequado de neurénios da
camada escondida, assim como a funcdo de ativacdo
que melhor modela os dados, as ELMs foram
treinadas com o método de amostragem e validacéo
de algoritmo Percentage Split de 66%. Em outras
palavras, 2/3 da amostra foi utilizada no treinamento
das RNAs, enquanto 1/3 da mesma foi utilizada para
realizacdo de testes ou medidas de acuréacia. Assim,
essas medi¢Bes permitem selecionar configuracdes
de ELMs com menor erro possivel. Escolheu-se
como funcéo de ativacdo a fungdo Sigmoidal para a
realizagdo desses testes iniciais, variando o numero
de neurdnios da camada escondida entre 50 e 500,
com passos de 50, onde para cada configuracdo foram
realizados 30 treinamentos diferentes. Por fim, a
acuracia dos testes sdo determinadas pelo calculo do
Erro Médio Quadratico (Root Mean Square Error —
RMSE)

Os resultados desses testes podem ser
observados no boxplot da Figura 8. Ao analisar o
gréafico, fica clara uma maior dispersdo e menor
simetria dos dados para um menor nimero de
neurdnios. Além disso, percebe-se que 0s menores
Erros Médio Quadraticos encontram-se para testes
com 500 neurdnios na camada escondida e, dessa
forma, pode-se dizer que esse valor consiste de um
forte candidato para realizacdo de treinamentos das
ELMs de regresséo.

Entdo, utilizando a fungdo Sigmoidal e 500
neurbnios na camada escondida, os sinogramas das
100 imagens foram gerados e em seguida
reconstruidos por Backprojection. Uma sintese
desses resultados preliminares é apresentada na
Figura 9 a seguir.

Por fim, observa-se que as reconstrugdes
demonstradas apresentaram consisténcia em relacao
as imagens de referéncia. Percebe-se que os dominios
foram bem demarcados na reconstrugdo e os objetos
interiores aos mesmos localizaram-se em posi¢des
correspondentes, sendo os de maior intensidade mais
facilmente identificados. Apesar disso, as bordas dos
mesmos nao puderam ser distinguidas.

(a)...
(b)mﬂ

Figura 9. Imagens originais com objetos interiores aleatorios (a) e
Reconstrugdes por Backprojection dos sinogramas gerados pelas
ELMs (b).

4  Conclusao

A Tomografia por Impedancia Elétrica ¢ uma
técnica promissora, que poderd acompanhar outras
técnicas atuais para diagnosticos meédicos mais
precisos. Assim, a implementagdo de métodos de
reconstrugao rapidos e eficientes € necessaria.

A utilizagdo de Redes Neurais Artificiais, em
especial ELMs de Regressdo, bem como a
reconstru¢do com algoritmo de Backprojection tem
mostrado um potencial interessante para a obtencdo
de imagens de TIE.
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Figura 8. Boxplot dos Erros Médio Quadraticos obtidos nos testes realizados apds os treinamentos das ELMs de Regressao.
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Em testes futuros, deverdo ser consideradas
outras fungdes de ativa¢do nas ELMs, bem como
outros valores de Percentage Split da amostra de
treinamento, por exemplo 75%, e, ainda, Cross-
Validation com 10 folds. Uma base de dados com
mais imagens também deverd ser considerada no
processo de treinamento e testes. Finalmente, podera
ser feita uma analise quantitativa das imagens e
podera se ter uma configura¢do mais adequada para
reconstru¢do de imagens de TIE mais proximas com
o desejado.

Acredita-se que o presente método proposto
sera capaz de reduzir o tempo de reconstru¢do de
imagens de TIE, devido principalmente a alta
velocidade das Maquinas de Aprendizado Extremo
(ELM), obtendo imagens razoaveis e consistentes.
Além disso, sera construida uma ferramenta
computacional em codigo aberto para reconstrucdo
de imagens de TIE utilizando a abordagem proposta.
Dessa forma, o método ¢é promissor e pode
proporcionar um grande desenvolvimento da TIE.
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