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RESUMO

A Tomogra®a por Imped&ncia El'trica ' uma t'cnica que busca obter imagens a partir de
medidas de tens!o e corrente el'trica sobre um determinado dom#nio com sua principal
utiliza"!o na $rea m'dica. Existem algumas restri"8es quanto ao seu uso, principalmente
devido < baixa resolu"!o das imagens geradas, fazendo com que esta t'cnica n!o possa ser
utilizada para substituir outros m'todos de exames de imagem como resson&ncia mag-
n'tica e tomogra®a computadorizada. Este trabalho aborda o uso da tomogra®a por
imped&ncia el'trica na obten"!o de sinais card#acos e respirat%rios. Realiza-se a recons-
tru"!o de uma imagem variando no tempo, com dados simulados e reais e, a partir do
processamento do sinal obtido como resposta, utilizando t'cnicas de an$lise de compo-
nentes principais e ®ltros no dom#nio da frequ)ncia, busca-se obter a separa"!o dos sinais
card#acos e respirat%rios que se encontram somados no sinal completo obtido na TIE.

Palavras-chave: Tomogra®a por Imped&ncia El'trica. Biossinais. Elementos Finitos.
Processamento de Sinais. PCA.



ABSTRACT

Electrical Impedance Tomography is a technique with the propose of obtaining images
through voltage and electric current measurements in a certain domain with its main ap-
plication in the medical. There are some restrictions about his use, mainly due to low gen-
erated image resolution, making this technique cannot be used for replacing other tactics
as magnetic resonance imaging and computed tomography. The present work approach to
the use of electrical impedance tomography for obtaining respiratory and cardiac signals,
performing image reconstruction varying in the time, with real and simulated data. From
the processing of the signal obtained in response, using principal component analysis and
frequency ®lter is obtained the separation of cardiac and respiratory signals which are
summed in the complete signal of EIT.

Keywords: Electrical Impedance Tomography. Biosignals. Finite Elements. Signal
Processing. PCA.
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1 INTRODU#$O

A utiliza"!o de imagens na $rea da medicina foi um dos grandes marcos quando se trata

de sa?de humana, diversi®cando as possibilidades de an$lises cl#nicas e diagn%sticos de

doen"as. Atualmente, existem diversos m'todos de obten"!o de imagens para utiliza"!o na

$rea m'dica para diagn%sticos cl#nicos, dentre elas a Tomogra®a por Imped&ncia El'trica

*TIE+.

A Tomogra®a por Imped&ncia El'trica pode ser utilizada em determinados casos,

especialmente para obten"!o de imagens relacionadas a regi!o do t%rax englobando prin-

cipalmente os pulm8es e o cora"!o. Essa t'cnica, embora produza imagens de resolu"!o

relativamente baixa em rela"!o <s demais como Resson&ncia Magn'tica e Radiogra®as,

apresenta algumas vantagens. Destacando-se a aus)ncia de exposi"!o do paciente < radia-

"!o, hardware de baixa complexidade, alta velocidade de processamento que possibilita o

uso em tempo real, dimens8es reduzidas facilitando o transporte al'm de ser uma t'cnica

n!o invasiva *TRIGO, 2001+.

A t'cnica de TIE abrange problemas de interesse de diversas $reas do conhecimento

cient#®co como matem$tica, f#sica, engenharia, medicina e biologia. Os problemas vistos

na $rea de engenharia relacionados < TIE fundem-se com os problemas matem$ticos

relacionados com a alta complexidade matem$tica para a obten"!o das imagens, pois

a estrutura dos dados provindos de uma t'cnica de TIE traz consigo a necessidade de

resolver um problema que ' inverso, n!o-linear e mal posto *HOLDER, 2004+. Desta

forma, ' necess$ria a aplica"!o de regulariza"8es matem$ticas em conjunto com outras

t'cnicas como elementos ®nitos na reconstru"!o das imagens, resolvendo os chamados

problemas direto e inverso. Diversas t'cnicas de ®ltragem e processamento de dados s!o

aplicadas, visando a melhora de desempenho e qualidade das imagens em diversos centros

de pesquisa no mundo *MOLINA, 2002+.

Dentre as mais diversas regulariza"8es matem$ticas e ®ltragens aplicadas a tomogra®a

por imped&ncia el'trica, sejam estas aplicadas durante o processo de reconstru"!o de

imagens ou em uma etapa de processamento posterior, a regulariza"!o mais utilizada ' a

Regulariza"!o de Tikhonov *VAUHKONEN et al., 1>>=+. Estudos do processamento dos

sinais da TIE voltam-se para a aplica"!o de m'todos estat#sticos baseados em correla"!o

de sinais como a An$lise de Componentes Principais *PCA+, al'm da aplica"!o de ®ltros

dimensionados no dom#nio da frequ)ncia como mostrado em Rahman et al. *2013+, Yan

e Mo *2004+, Deibele, Luepschen e Leonhardt *200=+ e Nguyen et al. *2012+.

Este trabalho ir$ apresentar um estudo na $rea de processamento de sinais aplicados <

TIE, buscando realizar a extra"!o de sinais card#acos e respirat%rios independentemente.

Para isso ser!o abordadas metodologias como An$lise de Componentes Principais *PCA+

e ®ltragem no dom#nio da frequ)ncia durante a fase de processamento dos dados.
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1.1 Justificativa do Trabalho

A t'cnica de Tomogra®a por Imped&ncia El'trica ' amplamente aplicada para ob-

ten"!o de imagens anat@micas, principalmente de pulm8es, sendo usada para ajustes de

ventila"!o arti®cial, medidas de irriga"!o sangu#nea que possibilita an$lise de oxigena"!o

do sangue, embolia pulmonar, dentre outras caracter#sticas de interesse *BROWN, 2003+.

Entretanto, os sinais card#acos e respirat%rios fundem-se durante a aquisi"!o dos dados da

TIE, causando uma interfer)ncia m?tua na reconstru"!o das imagens *NGUYEN et al.,

2012+.

Visando este problema, justi®ca-se o estudo de aplica"8es matem$ticas de processa-

mento de dados para a separa"!o de sinais card#acos e respirat%rios. Considerando que,

ao extrair os sinais independentemente, ' poss#vel veri®car com mais clareza caracter#s-

ticas que poderiam ®car ocultas no caso de uma an$lise sem o processamento de dados

adequado, facilitando assim poss#veis diagn%sticos cl#nicos realizados por pro®ssionais da

$rea da sa?de.

1.2 Objetivos

A seguir, s!o descritos os objetivos gerais e espec#®cos designados a este trabalho.

1.2.1 Objetivo Geral

Extrair sinais card#acos e respirat%rios independentemente a partir de imagens de

Tomogra®a por Imped&ncia El'trica obtendo as representa"8es resultantes de cada um

desses sinais.

1.2.2 Objetivos Espec'®cos

� Estudo do referencial bibliogr$®co sobre a TIE e reconstru"!o de imagens utilizando

elementos ®nitos;

� Resolver o problema direto e inverso em situa"8es simuladas utilizando t'cnicas de

elementos ®nitos com a utiliza"!o de softwares apropriados de c$lculo num'rico;

� Estudo das t'cnicas de processamentos de dados que possam ser utilizadas para a

separa"!o de sinais card#acos e respirat%rios em tomogra®a por imped&ncia el'trica.

� Realizar a separa"!o dos sinais card#acos e respirat%rios utilizando dados reais e

simulados, avaliando os resultados obtidos na reconstru"!o das imagens;
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1.3 Organiza!"o do Trabalho

O presente trabalho divide-se de forma em que o Cap#tulo 1 de®ne a introdu"!o, abran-

gendo os respectivos objetivos, justi®cativas e organiza"!o do trabalho. No Cap#tulo 2,

ser$ abordado o referencial bibliogr$®co e os conceitos utilizados para a realiza"!o dos ob-

jetivos propostos. O Cap#tulo 3 abordar$ os materiais e m'todos para o desenvolvimento

posterior do trabalho, no Cap#tulo 4 ser!o expostos os resultados e discuss8es e, por ®m,

o Cap#tulo 5 trar$ as conclus8es e poss#veis evolu"8es do trabalho.
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2 REVIS$O BIBLIOGR"FICA

Neste cap#tulo ser$ abordada a revis!o bibliogr$®ca acerca dos conceitos necess$rios

para o desenvolvimento do trabalho. Ser!o abordados conceitos de T'cnicas de Imagens

M'dicas dando )nfase < TIE e aos procedimentos e m'todos matem$ticos necess$rios para

a reconstru"!o das imagens e extra"!o de caracter#sticas anat@micas de interesse a partir

dos sinais el'tricos medidos.

2.1 T#cnicas de Obten!"o de Imagens M#dicas

Existem diversas formas de obten"!o de imagens anat@micas. Essas s!o aplicadas de

acordo com os objetivos e resultados esperados. A parte do corpo e %rg!os de interesse

tamb'm in¯uenciam na escolha do m'todo. Molina *2002+ e Elangovan e Jeyaseelan *2016+

trazem um breve resumo das principais e mais utilizadas t'cnicas, que s!o as descritas a

seguir.

Radiogra®a

A descoberta dos Raios X, em meados de 1=>5, juntamente com a constata"!o de que

estes eram capazes de atravessar superf#cies, possibilitou sua utiliza"!o na medicina para

gera"!o de imagens de tecidos densos do corpo, como ossos e alguns tumores.

Essa t'cnica tem a vantagem de ser n!o-invasiva e fornecer boas imagens, sendo utili-

zada no diagn%sticos de doen"as como o c&ncer e avalia"!o de fraturas. Entretanto, exp8e

o paciente a doses de raios X, que podem ser prejudiciais a sa?de.

Ultrassom

Consiste na emiss!o de ondas sonoras em alta frequ)ncia sobre uma $rea de interesse.

Empregando um sensor piezoel'trico, medem-se as ondas emitidas e re¯etidas. Diferen-

tes tecidos do corpo produzem diferentes sinais de resposta possibilitando a gera"!o das

imagens.

Tomogra®a Computadorizada

Z uma t'cnica avan"ada que evoluiu das radiogra®as tradicionais, tamb'm baseada

em raios X entretanto, diferencia-se devido ao processo de capta"!o e emiss!o, que se d$

em &ngulos variantes.

Z capaz de representar qualquer tipo de tecido biol%gico, por isso ' a t'cnica utilizada

majoritariamente nos centros de radiologia existentes.
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T+cnicas de Medicina Nuclear

Baseia-se na teoria dos Raios Gama, sendo necess$ria a ingest!o de algum tipo de

contraste antes da realiza"!o do procedimento. Um cristal mede os n#veis de radia"!o

emitida e realiza a convers!o em luz, possibilitando a reconstru"!o das imagens.

Utiliza pequenas quantidades de radia"!o e ' capaz de representar $reas que n!o s!o

vis#veis quando empregada a t'cnica de Raios X convencional.

Resson>ncia Magn+tica

A t'cnica de resson&ncia magn'tica destaca-se, pela aus)ncia da exposi"!o do paciente

a qualquer raio ionizante, utilizando apenas campos eletromagn'ticos e ondas de r$dio.

O equipamento mede a absor"!o e libera"!o de energia pelos $tomos do corpo humano,

gerando as imagens.

A reconstru"!o das imagens pode ser realizada em praticamente qualquer orienta"!o,

incluindo a gera"!o de hologramas.

2.2 Tomografia por Imped$ncia El#trica

O hist%rico da t'cnica de TIE data da d'cada de =0 e teve alguns importantes autores:

� Brown e Seagar *1>=7+ e Barber e Seagar *1>=7+ iniciaram os estudos sobre a t'cnica

de TIE;

� Murai e Kagawa *1>=5+ descreveram m'todos de elementos ®nitos na discretiza"!o

de um modelo circular similar ao t%rax humano;

� Yorkey, Webster e Tompkins *1>=7+ teorizaram matematicamente dentre outras ana-

lises a matriz de sensibilidade para o sistema.

A partir destes estudos, diversos outros foram realizados, visando melhorar os resulta-

dos obtidos, diversi®car as aplica"8es e utilizar novas t'cnicas de reconstru"!o de imagens.

Na medicina, consiste na aplica"!o de sinais el'tricos de baixa pot)ncia, com correntes

menores que8mA e frequ)ncias menores que100KHz , conforme os limites de®nidos pela

Food and Drug Administration *FDA+, no corpo humano e, atrav's de medidas super®ci-

ais, realizar o c$lculo das imped&ncias internas. Ap%s, utilizando t'cnicas matem$ticas,

' poss#vel reconstruir imagens que representam as estruturas internas do corpo humano.

Os sinais aplicados podem ser de corrente el'trica sobre uma $rea de interesse e, as-

sim, realiza-se a medida de tens8es super®ciais, ou s!o aplicadas tens8es e s!o medidas

correntes em determinados pontos, conforme representado na Figura 1.

H$ na TIE, tr)s problemas principais a serem resolvidos, pois ' um sistema inverso,

mal-posto e n!o linear *HOLDER, 2004+:



20

Figura 1: Representa"!o de uma T'cnica de TIE

Fonte: Rahman et al. (2013). Adaptado.

1. Inverso, pois as condutividades s!o estimadas a partir de medidas de correntes e

tens8es super®ciais, ou seja, ' necess$rio determinar as causas a partir de efeitos

observados como ilustrado na Figura 2.

Figura 2: Rela"!o entre o dom#nio de modelos e o dom#nio de solu"8es

Fonte: Velho (2003).

2. Mal-posto, pois n!o segue a de®ni"!o de problema bem-posto proposta por Jacques

Hadamard que de®ne:

� Para todo conjunto de dados, existe uma solu"!o;

� Para todo conjunto de dados, a solu"!o ' ?nica;

� A solu"!o depende continuamente das condi"8es iniciais e de contorno.

3. N!o-Linear, pois a varia"!o da distribui"!o de tens8es *v+, n!o ' proporcional <

varia"!o de distribui"!o de condutividades *� +.

� v 6= � � �; � = constante *2.1+
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2.2.1 Formula()o Matem*tica

A formula"!o matem$tica da TIE baseia-se principalmente nas Equa"8es de Maxwell

e na Lei de Ohm. Considerando a se"!o do corpo como um dom#nio fechado
 delimi-

tado pela fronteira @
 conforme a Figura 3, ' necess$rio obter a Equa"!o que rege o

comportamento do potencial el'trico no interior deste dom#nio.

Figura 3: Dom#nio


Fonte: Trigo (2001). Adaptado

A partir das equa"8es de Maxwell *2.2+ ' poss#vel descrever esse comportamento.

8
>>>>>>><

>>>>>>>:

r � E =
�
"

r � E = !
@B
@t

r � B = 0

r � B = � J ! �"
@E
@t

; *2.2+

onde E ' o campo el'trico, B ' o campo magn'tico, J ' a densidade de corrente," ' a

constante de permissividade el'trica,� ' a constante de permissividade magn'tica e� '

a densidade de carga el'trica1.

Os sinais el'tricos usados na EIT s!o de baixa pot)ncia, conforme j$ citado anterior-

mente, sendo assim ' poss#vel realizar simpli®ca"8es nas equa"8es de Maxwell. Devido

< baixa frequ)ncia todas as derivadas de campo magn'tico s!o igualadas a zero e ' des-

cartada a presen"a de fontes internas de campo magn'tico. Aplicando esses conceitos as

1Os operadoresr� e r� s!o respectivamente os operadores divergente e rotacional aplicados a um
campo vetorial.
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equa"8es, reduzem-se < Lei de Gauss que relaciona o campo el'trico e a densidade de

carga *HOLDER, 2004; MENIN, 200>+.

r � E =
�
"

: *2.3+

O campo el'trico E pode ser escrito tamb'm como fun"!o do potencial el'trico� , bem

como em fun"!o da densidade de corrente e da condutividade:

E = !r �; *2.4+

J = � E: *2.5+

Como se considera que n!o h$ fontes de corrente el'trica no interior do dom#nio, o operador

divergente do ¯uxo de corrente ' nulo, sendo assim:

r � J = 0: *2.6+

Substituindo-se *2.4+ em *2.5+ e aplicando a condi"!o *2.6+ se obt'm a equa"!o diferencial

que rege o comportamento do potencial el'trico dentro do dom#nio
 , chamada de equa"!o

de Poisson.

r � (! � r � ) = 0 : *2.7+

A Equa"!o *2.7+ possui in®nitas solu"8es matem$ticas, sendo necess$ria a aplica"!o de

condi"8es de contorno para reduzir a apenas uma solu"!o.

Segundo Trigo *2001+, encontrar as condi"8es de contorno para determinar uma solu-

"!o anal#tica para a Equa"!o de Poisson *2.7+ n!o ' uma tarefa trivial. Ent!o, partindo

da medida de tens8es e corrente super®ciais, empregam-se outras t'cnicas para avaliar a

distribui"!o do potencial el'trico no interior do dom#nio como, por exemplo, o M'todo

dos Elementos Finitos *MEF+.

2.2.2 M+todo dos Elementos Finitos

Devido < di®culdade da obten"!o de uma solu"!o anal#tica para as equa"8es que regem

o comportamento das grandezas el'tricas no dom#nio, ' utilizada uma metodologia de

resolu"!o via Elementos Finitos. Para isso ' realizada a discretiza"!o do dom#nio
 em

elementos geom'tricos menores, cada um com uma condutividade� constante, conforme

Figura 4. Os eletrodos s!o distribu#dos na superf#cie do dom#nio como por exemplo nas

n posi"8es de®nidas e tamb'm s!o discretizados.
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Figura 4: Dom#nio
 Discretizado

! (x,y)n

1

2

3

n

! (x,y)1

! (x,y)2

! (x,y)3

Fonte: Trigo (2001). Adaptado.

2.2.2.1 Discretiza"!o do Dom#nio

Em Logan *2011+, ' demonstrado a discretiza"!o de um dom#nio para o problema

de condu"!o de temperatura. Considerando adapta"8es do problema para condu"!o de

corrente el'trica, ' poss#vel realizar a dedu"!o da discretiza"!o do dom#nio
 em elementos

triangulares conforme a Figura 5.

Figura 5: Elemento Triangular

Fonte: Logan (2011). Adaptado.

Utiliza-se uma fun"!o de interpola"!o linear para encontrar o valor de tens!o dentro

de cada elemento triangular por:

Vi (x; y) = a + bx+ cy; *2.=+
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ou de forma matricial por:

Vi (x; y) =
h
1 x y

i
2

6
4

a

b

c

3

7
5 ; *2.>+

ondea, b e c s!o os coe®ciente que devem ser encontrados. Reescrevendo a Equa"!o *2.>+

para relacionar os coe®cientes em fun"!o das tens8es nos tr)s v'rtices tem-se:

2

6
4

1 x1 y1

1 x2 y2

1 x3 y3

3

7
5

2

6
4

a

b

c

3

7
5 =

2

6
4

Vi 1

Vi 2

Vi 3

3

7
5 ; *2.10+

os coe®cientesa, b e c podem ser encontrados invertendo a matriz das coordenadas e

resolvendo o sistema linear representado em *2.10+

2

6
4

a

b

c

3

7
5 =

2

6
4

1 x1 y1

1 x2 y2

1 x3 y3

3

7
5

! 1 2

6
4

Vi 1

Vi 2

Vi 3

3

7
5 : *2.11+

Sabendo que a $rea do tri&ngulo pode ser calculada utilizando a matriz de coordenadas

M

A =
1
2

det(M ); *2.12+

e que a matriz inversa pode ser calculada utilizando a matriz adjunta

M ! 1 =
1

det(M )
adj (M ) =

1
2A

adj (M ); *2.13+

2

6
4

1 x1 y1

1 x2 y2

1 x3 y3

3

7
5

! 1

=
1

2A

2

6
4

� 1 � 2 � 3

� 1 � 2 � 3


 1 
 2 
 3

3

7
5 : *2.14+

Utilizando as matrizes de cofatores para determinar os coe®cientes da matriz adjunta� ,

� e 
 .

� 1 =

�
�
�
�
�
x2 y2

x3 y3

�
�
�
�
�

= x2y3 ! x3y2; � 2 = !

�
�
�
�
�
x1 y1

x3 y3

�
�
�
�
�

= x3y1 ! x1y3;

� 3 =

�
�
�
�
�
x1 y1

x2 y2

�
�
�
�
�

= x1y2 ! x2y1;

*2.15+

� 1 = !

�
�
�
�
�
1 y2

1 y3

�
�
�
�
�

= y2 ! y3; � 2 =

�
�
�
�
�
1 y1

1 y3

�
�
�
�
�

= y3 ! y1; � 3 = !

�
�
�
�
�
1 y1

1 y2

�
�
�
�
�

= y1 ! y2; *2.16+
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 1 =

�
�
�
�
�
1 x2

1 x3

�
�
�
�
�

= x3 ! x2; 
 2 = !

�
�
�
�
�
1 x1

1 x3

�
�
�
�
�

= x1 ! x3; 
 3 =

�
�
�
�
�
1 x1

1 x2

�
�
�
�
�

= x2 ! x1; *2.17+

Substituindo a Equa"!o *2.14+ na *2.11+ e o resultado na Equa"!o *2.>+ obt'm-se a

Equa"!o que de®ne o valor de tens!o no interior do tri&ngulo em rela"!o <s tens8es nos

v'rtices.

Vi (x; y) =
h
1 x y

i 1
2A

2

6
4

� 1 � 2 � 3

� 1 � 2 � 3


 1 
 2 
 3

3

7
5

2

6
4

Vi 1

Vi 2

Vi 3

3

7
5 ; *2.1=+

ap%s agrupa-se os primeiros termos simpli®cando para

Vi (x; y) =
h
� 1 � 2 � 3

i
2

6
4

Vi 1

Vi 2

Vi 3

3

7
5 ; *2.1>+

onde� ' chamada a fun"!o de forma

� i =
1

2A
(� i + x� i + y
 i ): *2.20+

Segundo Logan *2011+, a matriz de condutividade ' dada pela Equa"!o *2.21+.

Y ( � i ) =
ZZZ

V i

K T
i � i K i dV; *2.21+

ondeK ' a matriz dos elementos gradientes de� i em x e y

K i =

2

6
6
4

@�1
@x

@�2
@x

@�3
@x

@�1
@y

@�2
@y

@�3
@y

3

7
7
5 =

1
2A

"
� 1 � 2 � 3


 1 
 2 
 3

#

: *2.22+

Para um elemento isotr%pico, ou seja, com condutividade constante a matriz de conduti-

vidade � ':

� i = � i

"
1 0

0 1

#

: *2.23+

Os elementosK e � i n!o s!o dependentes das coordenadasx e y, portanto a resolu"!o

da Equa"!o *2.21+ resulta na matriz de condutividade do elemento ondeh ' a altura da

malha.

Y (� i ) =
h�
4A

2

6
4

� 2
1 + 
 2

1 � 1� 2 + 
 1
 2 � 1� 3 + 
 1
 2

? � 2
2 + 
 2

2 � 2� 3 + 
 2
 3

? ? � 2
3 + 
 2

3

3

7
5 : *2.24+

A partir da discretiza"!o do dom#nio 
 em elementos triangulares, conforme a for-
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mula"!o matem$tica descrita ' poss#vel resolver o problema direto e o problema inverso

aplicados < TIE. Para isso, ' necess$rio a obten"!o da matriz global de condutividades,

composta pela sobreposi"!o das matrizes locais de cada elemento triangular que de®ne a

malha de elemento ®nitos.

Partindo de um sistema discreto simples representado na Figura 6, a obten"!o da

matriz global dar-se-$ a partir da matriz local dos quatro elementos triangulares presentes.

Figura 6: Representa"!o de Dom#nio Discreto

Fonte: O Autor

A matriz local de cada elemento triangular ' calculada pela Equa"!o *2.24+. Sabe-se

que os valores deh e � s!o conhecidos, sendo as coordenadas(x0; y0), (x1; y1), (x2; y2),

(x3; y3), (x4; y4) referentes <s coordenadas dos n%s0, 1, 2, 3, 4 que comp8e os elementos

triangulares A, B , C e D. Para o elementoA representado na Figura 7 tem-se:

Y A (� i ) =
h�
4A

2

6
4

0 1 4

� 2
A1 + 
 2

A1 � A1� A2 + 
 A1
 A2 � A1� A3 + 
 A1
 A2

? � 2
A2 + 
 2

A2 � A2� A3 + 
 A2
 A3

? ? � 2
A3 + 
 2

A3

3

7
5; *2.25+

onde:

A =
(x1 ! x0) � (y4 ! y0)

2
; *2.26+
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Figura 7: Elemento A

Fonte: O Autor

� A1 = y1 ! y4

� A2 = y4 ! y0

� A3 = y0 ! y1


 A1 = x4 ! x1


 A2 = x0 ! x4


 A3 = x1 ! x0

: *2.27+

A metodologia ' aplicada da mesma forma para os demais elementos da malha. Re-

alizado o c$lculo de todas as matrizes locais, ' necess$ria a composi"!o da matriz global

de elementos ®nitos que descreve toda a malha.

Tomando como exemplo a matriz local do elementoA dada pela Equa"!o *2.25+, deve-

se completar as linhas e colunas que correspondem aos n%s que n!o pertencem ao elemento

com 0 obtendo a matriz local expandida *LOGAN, 2011+:

Y A (� i ) =
h�
4A

2

6
6
6
6
6
6
4

0 1 2 3 4

� 2
A1 + 
 2

A1 � A1� A2 + 
 A1
 A2 0 0 � A1� A3 + 
 A1
 A2

� A1� A2 + 
 A1
 A2 � 2
A2 + 
 2

A2 0 0 � A2� A3 + 
 A2
 A3

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

� A1� A3 + 
 A1
 A2 � A2� A3 + 
 A2
 A3 0 0 � 2
A3 + 
 2

A3

3

7
7
7
7
7
7
5

:

*2.2=+

O somat%rio das matrizes locais expandidas resulta na matriz global da malha de
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elementos ®nitos

Y global(� i ) =
nX

k=1

Y k(� i ): *2.2>+

2.2.2.2 Discretiza"!o do Eletrodo

A formula"!o matem$tica do eletrodo ' necess$ria, pois podem ser considerados dife-

rentes modelos existentes, desde um eletrodo pontual at' o modelo de eletrodo completo

*MEC+ *CHENG et al., 1>=>+. A principal diferen"a entre o modelo pontual e o mo-

delo completo ' a considera"!o de fen@menos de contato entre o eletrodo e a fronteira do

dom#nio, como a queda de tens!o devido a imped&ncia de contato, a equipotencialidade

presente na superf#cie do eletrodo e a divis!o da corrente aplicada sobre uma fra"!o da

superf#cie *HERRERA, 2007+.

O modelo discreto do eletrodo parte da resolu"!o das equa"8es do MEC proposta por

Hua et al. *1>>3+, que discretiza o eletrodo em dois elementos quadrangulares ilustrados

pela Figura = e resolve as equa"8es do modelo de eletrodo por elementos ®nitos.

Para simpli®ca"!o do modelo, assume-se que a espessurat do eletrodo ' muito menor

que a largura2a *t � 2a+ e que n!o h$ diferen"a de potencial el'trico entre os n%s de

contato 4, 5 e 6.

Figura =: Eletrodo Discretizado

Fonte: Hua et al. (1993). Adaptado.

Pelo mesmo m'todo utilizado na se"!o 2.2.2, para a discretiza"!o do elemento trian-

gular para o dom#nio, ' realizado o c$lculo da matriz local do eletrodo.

Y (� i ) =
� i

t

2

6
6
6
6
6
4

a
2

0 0 !
a
2

? a 0 ! a

? ?
a
2

!
a
2

? ? ? 2a

3

7
7
7
7
7
5

: *2.30+
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Sabendo quezej =
� i

t
' a chamada imped&ncia de contato e reescrevendo a matriz

representada pela Equa"!o *2.30+ em termos de coordenadas globais, a matriz global do

sistema composto pelo dom#nio
 e os eletrodos pode ser de®nida como:

Y global(� i ) =
nX

k=1

Y elemento
k (� i ) +

mX

l=1

Y eletrodo
l (zej ); *2.31+

onden ' o n?mero de elementos em ' o n?mero de eletrodos.

2.2.3 Problema Direto

O problema direto referente < TIE consiste na obten"!o das tens8es nos n%s da malha

de elementos ®nitos tendo o conhecimento da distribui"!o de condutividades e a corrente

injetada, seguindo a Lei de Ohm.

Y (� )V = C *2.32+

O modo como as correntes e tens8es s!o injetadas e medidas na TIE, representadas aqui

pelos vetoresC e V , ' chamado de padr!o de tens!o e corrente. Existem diversos estudos

que buscam identi®car o melhor padr!o a ser utilizado, visando aumentar a resolu"!o

das imagens reconstru#das, visto que a resolu"!o ' um dos maiores impeditivos para

o uso da tomogra®a por imped&ncia el'trica como tratado anteriormente. Em geral,

utiliza-se padr8es diferenciais por dois motivos, um f#sico relacionado < impossibilidade

de realizar o aterramento de um ponto central do dom#nio e outro que est$ relacionado

a ru#dos presentes na medida, realizando medidas diferenciais ru#dos eletromagn'ticos e

eletrost$ticos que afetam os dois pontos de coleta de dados s!o anulados. Os padr8es

existentes podem variar de um padr!o adjacente, em que a inje"!o de corrente e medida

de tens8es s!o realizadas em eletrodos lado a lado, at' um padr!o diametral, em o processo

' realizado entre eletrodos diametralmente opostos no dom#nio, al'm de realizar outras

poss#veis combina"8es intermedi$rias entre esses dois extremos, observando que quanto

menor o intervalo entre os eletrodos maior ser$ a resolu"!o obtida pr%ximo a fronteira do

dom#nio o contr$rio ocorre quando aproxima-se do padr!o diametral em que a resolu"!o

de elementos pr%ximos ao centro do dom#nio ' aumentada. *HERRERA, 2007+

A matriz Y ' a matriz de condutividades global obtida pelo m'todo dos elementos

®nitos, uma matriz singular, portanto, seu determinante '0 e a matriz ' n!o invers#vel.

Para remover a singularidade da matriz, s!o adicionadas condi"8es de contorno como

referenciar um dos n%s da malha, ou seja, de®nir que a tens!o em um n% '0V e a

corrente ' 0A. O referenciamento de um n% na matriz global ' feito atribuindo o valor

1 a coordenada do n% desejado e atribuindo0 aos demais valores da linha e da coluna

referentes ao n% *YORKEY; WEBSTER; TOMPKINS, 1>=7+. Ap%s a aplica"!o das
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condi"8es de contorno ' poss#vel resolver o sistema linear associado ao problema direto

segundo a equa"!o:

V = Y (� )! 1C: *2.33+

2.2.4 Problema Inverso

O problema inverso busca a resolu"!o do problema da reconstru"!o das imagens a

partir das medidas de tens!o e corrente super®ciais nos eletrodos localizados no contorno

do dom#nio. O problema inverso pode ser classi®cado em quatro abordagens diferentes,

conforme explanado em Graham *2007+:

� Imagem diferencial: trata os algoritmos que baseiam-se na varia"!o temporal da

imped&ncia el'trica;

� Imagem absoluta: reconstru"!o a partir de valores absolutos de imped&ncia;

� Imagem de m?ltiplas frequ)ncias: o processo de reconstru"!o ' baseado em varia"8es

de frequ)ncia de mudan"a das imped&ncias;

� Imagem din&mica: ' aplicada para reconstru"!o de imagens onde ocorrem mudan"as

r$pidas de imped&ncia.

Neste trabalho, ser$ abordado o problema inverso, que busca a reconstru"!o de imagens

din&micas. Baseia-se na mudan"a temporal da imped&ncia el'trica, considerando que a

frequ)ncia de amostragem ' su®cientemente alta segundo a taxa de Nyquist, n!o havendo

assim problemas de recobrimento.

A formula"!o matem$tica do problema inverso busca obter a varia"!o de imped&ncias

� � a partir das varia"8es nas medidas de tens!o� v. Esta rela"!o se obt'm a partir da

matriz de transforma"!o B

�^� = B � v: *2.34+

Em imagens diferenciais�^� = � t2 ! � t1 e � v = vt2 ! vt1 , onde t1 e t2 s!o instantes de

tempo sucessivos de medida. A di®culdade existente no m'todo ' que n!o ' conhecido

o valor de � t1 , ou seja, �^� ' a varia"!o de condutividade estimada em rela"!o a uma

condutividade inicial desconhecida *BAHRANI, 2012+.

2.2.4.1 C$lculo da Matriz de Sensibilidade

Na aplica"!o da TIE, as tens8es medidas nos eletrodos sofrem pequenas mudan"as

frente a grandes mudan"as ocorridas na condutividade do dom#nio
 . Sendo assim, o
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problema direto pode ser divido em uma componente est$tica e uma componente din&-

mica. Considerando a componente din&mica como uma varia"!o linear de condutividade

conforme Bahrani *2012+:

vh + � v = F (� h) + J� �; *2.35+

comvh, � v, F (� h), J e � � representando respectivamente a medida de tens!o no meio ho-

mog)neo, varia"!o de tens!o entre as medidas, a fun"!o da distribui"!o de condutividades,

a matriz de sensibilidade ou jacobiano e a varia"!o da distribui"!o de condutividades.

O c$lculo da matriz de sensibilidade ' desenvolvida em Bahrani *2012+ e Graham

*2007+. considerando que a matriz de sensibilidadeJ descreve uma rela"!o linear entre a

varia"!o de tens!o super®cial e a varia"!o de condutividade do dom#nio conforme Equa"!o

*2.36+, para casos em que h$ uma pequena varia"!o de condutividades� � , obt'm-se:

� v = J� �: *2.36+

o c$lculo do operador JacobianoJ ' realizado a partir da deriva"!o da tens!o em fun"!o

da condutividade, representada na Equa"!o *2.37+, conforme o Teorema 2.1. Detalhes da

forma de deriva"!o s!o descritos em Holder *2004+ e Graham *2007+.

Teorema 2.1. Seja A uma matriz invers$vel, a derivada de sua inversa " dada por
@

@x
A ! 1 = ! A ! 1 @A

@x
A ! 1.

J = T
�

!
@

@�
Y ! 1C

�
= T

�

Y ! 1(� )
@

@�
Y (� )Y ! 1(� )C

�
: *2.37+

O operadorT ' a representa"!o da extra"!o dos dados de tens!o apenas dos n%s em que

h$ acesso f#sico, ou seja, os n%s dos eletrodos, reduzindo a matrizJ para dimens8es de

neletrodos por nelementos , para um padr!o de corrente,Y (� ) ' a matriz global de elementos

®nitos com um valor de refer)ncia de condutividade eC ' o vetor de correntes injetadas

na TIE *ver se"8es 2.2.2 e 2.2.3+.

2.2.4.2 Resolu"!o do Problema Inverso

A resolu"!o do problema inverso n!o pode ser obtida de maneira anal#tica, devido a

matriz de sensibilidade n!o ser quadrada, e portanto n!o-invers#vel, emprega-se ent!o '

o m'todo dos m#nimos quadrados para minimizar a fun"!okJ� � ! � vk. Aplicando a

equa"!o dos m#nimos quadrados na Equa"!o *2.36+ tem-se:

�^� = ( JT J)! 1JT � v: *2.3=+
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O problema inverso descrito pela Equa"!o *2.34+ ' mal-posto, ou seja, existe um n?mero

maior de condutividades desconhecidas do que medidas super®ciais conhecidas, al'm de

a matriz JT J possuir posto incompleto n!o sendo invers#vel. Em sistemas mal-postos,

existe uma grande in¯u)ncia dos dados de entrada na resposta de sa#da, assim mesmo

pequenos ru#dos podem interferir de maneira signi®cativa nas respostas calculadas, essa

condi"!o ' contornada utilizando m'todos de regulariza"!o matem$tica *VELHO, 2003+.

Segundo Vauhkonen et al. *1>>=+, o m'todo de regulariza"!o mais comumente utili-

zado ' a Regulariza"!o de Tikhonov, com a aplica"!o da regulariza"!o o problema de

minimiza"!o citado anteriormente ' modi®cado para

�^� = argmin� � fk J� � ! � vk2 + � 2kR� � k2g; *2.3>+

onde � 2kR� � k2 ' chamada de informa"!o a priori sobre a condutividade que reduz as

condi"8es de sistema mal-posto com a adi"!o de restri"8es. O resultado da minimiza"!o

' obtido a partir da solu"!o de

�^� = ( JT J + � 2R T R)! 1JT � v = B � v; *2.40+

em que� ' chamado de [par&metro de regulariza"!o[e a matrizR ' a matriz de regula-

riza"!o. O caso mais cl$ssico da Regulariza"!o de Tikhonov ' ondeR = I .

O uso da regulariza"!o de Tikhonov traz duas propriedades principais de acordo com

a escolha de� *GRAHAM, 2007+:

� Se� tende a um alto valor em rela"!o aos demais componentes da equa"!o fazendo

com que� 2R T R � JT J, o valor encontrado para�^� tende a n!o representar as

varia"8es desejadas de condutividades;

� Se� tender a0 o valor encontrado para�^� (� ) tende a ser� � , entretanto, o sistema

ser$ muito suscet#vel a ru#dos ou perturba"8es devido a redu"!o da regulariza"!o,

gerando resultados que n!o possuem sentido f#sico.

� Se o valor de� tende a o valor dito %timo o processo de reconstru"!o ' realizado

com sucesso.

Devido a estas condi"8es, ' necess$ria uma escolha precisa do valor de� . Esta escolha

pode ser realizada de maneira heur#stica ou atrav's de um algoritmo conhecido como

L-Curve *HANSEN, 2000+, cujo emprego resulta na pondera"!o de um valor %timo que

garante certa estabilidade dos dados, bem como, resultados su®cientemente satisfat%rios

com rela"!o a � � .
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2.3 Processamento de Sinais Aplicados a TIE

Existem diversas t'cnicas utilizadas para a separa"!o dos sinais card#acos e respira-

t%rios em imagens resultantes de TIE, desde as mais cl$ssicas aplica"8es de ®ltros em

dom#nio da frequ)ncia, variando os estudos para an$lises estat#sticas como os recentes

estudos realizados utilizando an$lise de componentes principais *NGUYEN et al., 2012+.

2.3.1 Avalia()o no Dom'nio da Frequ,ncia

Sabe-se que existe uma grande diferen"a entre as frequ)ncias de funcionamento do

cora"!o e do pulm!o, bem como, o percentual de varia"!o de imped&ncias durante os

batimentos card#acos ou ¯uxo de ventila"!o pulmonar. Segundo \adehkoochak et al.

*1>>2+, a frequ)ncia card#aca ' de cerca de1Hz a 1; 25Hz e a frequ)ncia respirat%ria ' de

0; 25Hz, j$ a varia"!o de imped&ncia ' de aproximadamente3%para o cora"!o, enquanto

para os pulm8es pode chegar a at'100%.

O dimensionamento dos ®ltros baseia-se nas propriedades da Transformada de Fourier,

aplicando a FFT nos dados de imped&ncia calculados pelo problema inverso ao longo de

um per#odo de aquisi"!o obt'm-se uma boa aproxima"!o para as frequ)ncias de corte que

devem ser utilizadas. Conforme os dados expostos, o espectro em frequ)ncia das imagens

reconstru#das pela TIE deve apresentar um pico de alta magnitude e baixa frequ)ncia,

que ' referente ao funcionamento dos pulm8es, e um pico de menor magnitude e maior

frequ)ncia, que ' referente ao funcionamento do cora"!o conforme Figura >. Sendo assim,

s!o projetados ®ltros digitais que podem ser de resposta in®nita *IIR+ ou resposta ®nita

*FIR+. Filtros de FIR possuem a caracter#stica da propriedade da conserva"!o de fase, ou

seja, n!o tem in¯u)ncia sobre a fase das imped&ncias calculadas, ao contr$rio dos ®ltros

de resposta in®nita *NGUYEN et al., 2012; OPPENHEIM; WILLSKY; HAMID, 2010+,

uma vantagem para a aplica"!o em medidas ®siol%gicas.
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Figura >: Sinal Temporal e Espectro FFT do Resultado da TIE

Fonte: Grant et al. (2011). Adaptado.

A sele"!o das frequ)ncias de corte que devem ser utilizadas ' feita a partir do espectro

em frequ)ncia obtido quando aplicada a transformada de Fourier ao resultado do c$lculo de

uma s'rie de problemas inversos sucessivos, ou seja, s!o realizadas medidas de tens!o nos

eletrodos ao longo de um per#odo de tempo, cada volta completa da fonte de corrente gera

n2
eletrodos valores de tens!o que comp8e um conjunto de dados, realiza-se a reconstru"!o

das imagens pelo problema inverso para cada um dos conjuntos de dados e ap%s ' aplicada

a FFT.

Para situa"8es em que est$ sendo monitorada respira"!o expont&nea, o resultado ob-

tido do sinal de respira"!o raramente ' senoidal e acaba por se expandir em faixas de

frequ)ncia maiores do que o normalmente utilizadas, podendo interferir em $rea tidas

como taxa card#aca. Para evitar essa sobreposi"!o, os estudos realizados por Frerichs

et al. *200>+ utilizam um sistema mec&nico de ventila"!o pulmonar, evitando as inter-

fer)ncias e Grant et al. *2011+ adicionam a composi"!o de fase do sinal como crit'rio

adicional para obter sucesso na separa"!o dos sinais.

Os ®ltros passa-altas e passa-baixas, projetados para cada uma das frequ)ncias de

corte determinadas a partir da FFT, devem ser aplicados diretamente sobre o conjunto

de dados calculados a partir do problema inverso paralelamente. Ou seja, de forma que

ambos possuam toda a informa"!o reconstru#da, caso contr$rio haver$ interfer)ncias entre

os processos de ®ltragem o que n!o ' desejado. A Figura 10 traz um diagrama de blocos

do passo a passo do processo de separa"!o dos sinais card#acos e respirat%rios atrav's do

dom#nio da frequ)ncia.



35

Figura 10: Esquema de Filtragem no Dom#nio da Frequ)ncia

Fonte: Zadehkoochak et al. (1992). Adaptado.

2.3.2 An*lise de Componentes Principais ;PCA<

Foi desenvolvida por Karl Pearson em 1>01, e posteriormente deduzida por Harold

Hotteling e por isso tamb'm, ' conhecida como Transformada de Hotteling ou Transfor-

mada Discreta de Karhunen-Lo]ve *KLT+. A an$lise de componentes principais ' uma

t'cnica que busca expressar um conjunto de dadosQ por meio de um conjunto deP

vari$veis independentes onde(Q > P ).

A an$lise de componentes principais ' aplicada na separa"!o dos sinais card#acos e

respirat%rios na tomogra®a por imped&ncia el'trica, visando a obten"!o dos chamados

templates, que s!o as componentes principais que representam cada um dos sinais e s!o

utilizadas para ®ltrar as imagens reconstru#das, representando assim, imagens indepen-

dentes do cora"!o e do pulm!o. Por vezes ainda ' necess$rio utilizar em conjunto com o

PCA ®ltros no dom#nio da frequ)ncia para a obten"!o de melhores resultados *DEIBELE;

LUEPSCHEN; LEONHARDT, 200=+.

A formula"!o matem$tica da an$lise de componentes princiais considera uma matriz

de dadosX compostaQ amostras que podem ser representadas em diferentes dimens8es,

onde os dados observados s!o ordenados como as colunas da matriz

X =

2

6
6
6
6
4

x11 x12 � � � x1p

x21 x22 � � � x2p
...

...
. . .

...

xn1 xn2 � � � xnp

3

7
7
7
7
5

: *2.41+

Para o caso da tomogra®a por imped&ncia el'trica, o conjunto de dados que comp8e a

matriz X ' o mesmo utilizado na t'cnica de ®ltragem no dom#nio da frequ)ncia: uma

s'rie de resolu"8es do problema inverso durante um per#odo de tempo. As observa"8es

realizadas s!o altamente correlacionadas entre si e, assim, a avalia"!o das vari$veis '

onerosa. O objetivo da an$lise de componentes principais ' obter um conjunto de vari$veis
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W n!o correlacionadas que representa o conjunto de dadosX *VARELLA, 200=+. Isso

pode ser eito atrav's da minimiza"!o da fun"!o erro entre o valor observadox e o valor

estimadox̂ conforme a equa"!o:

e2 = ( x ! x̂ )T (x ! x̂ ); *2.42+

sendox uma vari$vel aleat%ria o erro deve ser representado em termos m'dios ou proba-

bil#sticos *COSTA, 2003+

E(e2) = E[(x ! x̂ )T (x ! x̂ )]: *2.43+

A partir da Equa"!o *2.43+ e da demonstra"!o matem$tica realizada por Costa *2003+,

chega-se a conclus!o que a obten"!o das componentes principais ' realizada determinando

os autovalores e autovetores da matriz de covari&ncia� , que representa a interdepend)ncia

das medidas contidas na matriz de dadosX

� =

2

6
6
6
6
4

� 2
x1

� x1 ;x2 � � � � x1 ;xp

� x2 ;x1 � 2
x2

� � � � x2 ;xp

...
...

. . .
...

� xp ;x1 � xp ;x2 � � � � 2
xp

3

7
7
7
7
5

: *2.44+

Os autovalores e autovetores da matriz s!o obtidos resolvendo-se a equa"!o caracter#stica

�
�
� � ! � i I

�
�
� u i = 0: *2.45+

Onde� i s!o os autovalores da matriz de covari&ncia eu i s!o os autovetores da matriz.

Cada um dos autovalores� i calculados possui um autovetor associadou i . As componentes

principais s!o os autovetores que possuem os autovalores de maior magnitude associados.

Esta escolha depende da aplica"!o e suas particularidades em rela"!o ao conjunto de

vari$veis original e formam uma matrizU onde os autovetores escolhidos s!o postos

em colunas sucessivas *VARELLA, 200=+. Posteriormente, a representa"!o de uma nova

observa"!o da vari$vel aleat%ria dentro do subespa"o de®nido pelas componente principais

' dada de forma direta conforme Equa"!o *2.46+ *COSTA, 2003+

w = U T (x ! � x ) *2.46+

onde� x ' a m'dia dos dados deX .
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3 MATERIAIS E M%TODOS

Neste cap#tulo ser!o descritos os materiais e m'todos utilizados. Consistem na gera"!o

das malhas de elementos ®nitos, na resolu"!o dos problemas direto e inverso e na aplica"!o

das t'cnicas necess$rias para realizar a separa"!o e extra"!o dos sinais, com base nas

teorias expostas no Cap#tulo 2. Para isso, foram desenvolvidos algoritmos e utilizadas

ferramentas adicionais ao MATLABr , descritas neste cap#tulo.

3.1 Malhas de Elementos Finitos

As malhas de elementos ®nitos utilizadas foram geradas pelo softwareElectrical Impe-

dance Tomography and Di!use Optical Tomography Reconstruction Software*EIDORS+,

adicional ao MATLAB r . Desenvolvido em meados dos anos 2000, a partir de uma co-

labora"!o de diversos renomados pesquisadores na $rea de TIE, sendo a primeira vers!o

baseada no software proposto na tese de Vauhkonen *1>>7+.

Em Adler e Lionheart *2006+ e Grychtol et al. *2012+ s!o descritas as principais fun-

"8es e estruturas utilizadas pelo EIDORS na cria"!o das malhas de elementos ®nitos que

utilizam a Triangula"!o de Delaunay. Tamb'm s!o detalhados os par&metros utiliza-

dos nos problemas direto e inverso, com an$lises bastante incisivas quanto a avalia"!o

de desempenho do pacote citado, portanto as t'cnicas utilizadas pelo algoritmo para a

discretiza"!o do dom#nio e de®ni"!o de par&metros n!o ser!o aqui detalhadas.

Neste trabalho, o EIDORS foi utilizado apenas na gera"!o das malhas de elementos

®nitos, conforme exemplo nas Figuras 11a e 11b, que representam respectivamente as

malhas utilizadas para a resolu"!o do problema direto e do problema inverso. Tamb'm

est!o destacados os pulm8es e o cora"!o. Os modelos dos %rg!os foram baseados em

estudos a partir de imagens obtidas por outras t'cnicas e adaptadas para a tomogra®a

por imped&ncia el'trica *BORSIC et al., 2001+.
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Figura 11: Malhas de Elementos Finitos
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(b) Malha de Elementos Finitos Problema In-

verso

Fonte: O Autor.

3.2 Resolu!"o dos Problemas Direto e Inverso

Para a resolu"!o do problema direto e inverso foram implementados dois conjuntos de

algoritmos. A partir da resolu"!o do problema direto de malhas simuladas, s!o obtidos

valores de tens!o nos eletrodos e em seguida utilizando os valores medidos realiza-se a

reconstru"!o das imagens a partir do problema inverso.

3.2.1 Algoritmo Problema Direto

O processo de resolu"!o do problema direto foi desenvolvido com base nas Se"8es 2.2.2

e 2.2.3. Utilizando a malha de elementos ®nitos gerada pelo EIDORS, s!o calculadas as

matrizes locais de cada elemento triangular e dos eletrodos, compondo posteriormente a

matriz global da malha. S!o de®nidas tamb'm as resistividades de cada objeto dentro da

malha al'm de uma resistividade do meio, valores estes que mudam dentro de um tempo

de simula"!o.

A partir dos dados de entrada utilizados, *corrente, padr!o de inje"!o de corrente e

medida de tens!o e tempo de simula"!o+ ' realizado o c$lculo das tens8es nos eletrodos

para uma volta completa da fonte de corrente no dom#nio. A resultante desse processo

' um vetor de n2
eletrodos valores de tens!o para cada instante de amostragem realizado

durante um per#odo de®nido.

Para os exemplos aqui expostos, os valores de resistividade utilizados para os pulm8es

variam de 10
 � m a 23; 6
 � m variando com uma frequ)ncia de0; 25Hz e para o cora"!o

os valores s!o de4
 � m a 4; 6
 � m variando a uma frequ)ncia de1; 25Hz *BARBER,

1>>0; \ADEHKOOCHAK et al., 1>>2+. A simula"!o realizada, bem como em casos reais,
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deve respeitar o valor m$ximo de corrente de®nido pelas recomenda"8es daFood and Drug

Administration *FDA+ de8mA.

O formato das formas de onda utilizadas na simula"!o foi baseado em estudos de

t'cnicas de an$lise de varia"!o de imped&ncia no cora"!o e no pulm!o, usando meto-

dologias espec#®cas como mostrado em Podtaev et al. *2012+ e Hatlestad et al. *2012+.

Este formato, associado <s varia"8es de resistividades expostas anteriormente, resultou na

constru"!o dos sinais utilizados para desenvolver este trabalho. O sinal respirat%rio tem

formato similar a uma onda senoidal, por'm h$ diferen"as na derivada de crescimento e

decrescimento da forma de onda, caracter#stica das etapas de inspira"!o e expira"!o. J$

o sinal card#aco possui uma forma de onda com duas frequ)ncias bastante caracter#sti-

cas, acompanhando o processo ®siol%gico do cora"!o que opera como uma bomba de dois

est$gios.

As Figuras 12a e 12b mostram os sinais desenvolvidos utilizados pelo algoritmo para

gerar as simula"8es de tens!o nos eletrodos; a Figura 13 mostra a varia"!o de resistividade

em 10frames ao longo da simula"!o da malha de elementos ®nitos com a devida varia"!o

de resistividades e a Figura 30 no Ap)ndice A mostra uma anima"!o da varia"!o de

resistividade.

Figura 12: Sinais Card#aco e Respirat%rio Utilizados no Algoritmo
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(b) Sinal Card#aco

Fonte: O Autor.
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Figura 13: Frames MEF com os Sinais

(a) Frame 10 (b) Frame 20 (c) Frame 30

(d) Frame 40 (e) Frame 50 (f) Frame 60

(g) Frame 70 (h) Frame 80 (i) Frame 90

(j) Frame 100

Fonte: O Autor.

3.2.2 Algoritmo Problema Inverso

O algoritmo do problema inverso foi desenvolvido com base nas dedu"8es dos c$lculos

do problema inverso conforme se"!o 2.2.4. Os c$lculos foram realizados tendo como dados

de entrada os vetores de tens8es nos eletrodos gerados pela simula"!o do problema direto

realizada previamente. Com esses dados ' feita a resolu"!o do problema inverso tendo

como sa#da a varia"!o de resistividade de cada elemento em rela"!o a um valor homog)neo
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do meio para cada instante de amostragem.

A MEF utilizada na resolu"!o do problema inverso ' diferente da utilizada anterior-

mente na gera"!o dos dados pelo problema direto, evitando assim a exist)ncia do cha-

mado crime inverso *LIONHEART, 2004+. Esta outra malha ' considerada para evitar

a in¯u)ncia de dados a priori na reconstru"!o das imagens, al'm de diminuir o custo

computacional, visto que a malha para o problema inverso ' de menor de®ni"!o que a

malha do problema direto.

Como descrito anteriormente, um dos desa®os da resolu"!o do problema inverso ' a

de®ni"!o do par&metro de regulariza"!o� , j$ que in¯uencia diretamente na precis!o e

sensibilidade dos resultados obtidos. Nesta etapa este par&metro foi de®nido de forma

emp#rica e a uma matriz identidade foi utilizada como matriz de regulariza"!oR.

3.3 Aplica!"o de PCA para Separa!"o de Sinais Card%acos e Respirat&rios

No artigo publicado por Deibele, Luepschen e Leonhardt *200=+ ' proposto o uso da

an$lise de componentes principais para a separa"!o de sinais card#acos e respirat%rios.

O processamento ' realizado diretamente nas imagens geradas ap%s a reconstru"!o pelo

problema inverso. Para isso, s!o utilizadas as chamadas regi8es de interesse, que s!o

regi8es em que se tem um pr'vio conhecimento dos elementos presentes, determinando os

indexadores dos pixels que causa uma depend)ncia da resolu"!o da imagem.

O m'todo utilizado neste trabalho se trata de uma modi®ca"!o do m'todo utilizado

por Deibele, Luepschen e Leonhardt *200=+ realizando o processamento dos dados em

uma etapa anterior a reconstru"!o da imagem. Utiliza-se dos dados de imped&ncia dos

elementos da MEF calculados pelo problema inverso. Sendo assim, a interfer)ncia de

interpola"8es ' reduzida e a depend)ncia das regi8es de interesse e da resolu"!o das

imagens n!o ' mais considerada. S!o utilizadas as duas t'cnicas de processamento do

sinal expostas nas Se"8es 2.3.1 e 2.3.2. A an$lise de componentes principais atua como

uma esp'cie de ®ltro de amplitude, extraindo os sinais com maior signi®catividade na

composi"!o das resistividades conforme o peso dos autovalores e a ®ltragem do dom#nio

da frequ)ncia elimina faixas de frequ)ncia indesejadas nos sinais.

O diagrama de blocos do processo de separa"!o dos sinais card#acos e respirat%rios '

exposto na Figura 14.
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Figura 14: Diagrama de Blocos Algoritmo PCA

Fonte: Deibele, Luepschen e Leonhardt (2008). Adaptado.

O conjunto de resistividades obtido em uma t'cnica de tomogra®a por imped&ncia

el'trica aplicada a um t%rax humano ou de um animal pode ser decomposto para o caso

aqui exposto, conforme a Equa"!o *3.1+ *DEIBELE; LUEPSCHEN; LEONHARDT, 200=+

X = X V + X C + X B + X R : *3.1+

OndeX V ' o sinal respirat%rio,X C ' o sinal card#aco,X B ' a resistividade do meio eX R

' o sinal remanescente.

Devido ao modo de resolu"!o do problema inverso, feito de maneira diferencial em

rela"!o < resistividade do meio, a componenteX B pode ser desconsiderada visto que

ocorre um deslocamento de refer)ncia *BAHRANI, 2012+. ConsiderandoX como uma

matriz de diversas solu"8es do problema inverso ao longo do tempo, aplica-se o PCA

e ' obtido o template que representa o sinal respirat%rioB V . Este template ' obtido

a partir da primeira componente principal do conjunto pr'vio de medidas de acordo

com a metodologia demonstrada na Se"!o 2.3.2 conforme a Equa"!o *3.2+, pois o sinal

respirat%rio ' o de maior variabilidade presente no conjunto de dados representado na

Equa"!o 3.1.

B V j(nelementos � 1) = X j(nelementos � nframes ) � u (X ;1) j(n frames � 1): *3.2+

Em que u (X ;1) representa a primeira componente principal calculada a partir da matriz

de dados de entradaX . Ou seja, o autovetor associado ao maior autovalor da matriz de

correla"!o de X . Ap%s ' realizada a aplica"!o dotemplate B V sobre o conjunto de dados

X , utilizando a pseudo-inversa de Moore-PenroseB V
+ , de acordo com a Equa"!o *3.3+

*DEIBELE; LUEPSCHEN; LEONHARDT, 200=+

X V1 j(nelementos � nframes ) = B V j(nelementos � 1) � B V
+ j(1� nelementos ) � X j(nelementos � nframes ) : *3.3+

Subtraindo X V1 de X , o sinal restante ' a parcelaX C + X R , que gera uma imagem

altamente ruidosa e com resqu#cios de sinal de baixa frequ)ncia provenientes do sinal
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respirat%rio. Desta forma, ' necess$rio a aplica"!o de um ®ltro passa-banda em cada

elemento da MEF ao longo do tempo, considerando as frequ)ncias nominais de batimentos

card#acos que variam em uma faixa de 55 a 1=0 batimentos por minuto, ou0; 92Hz a

3Hz, obtendo o sinal card#aco ®ltradoX CF . O ®ltro utilizado ' um ®ltro FIR de ordem

50, por conveni)ncia ' realizado no algoritmo um processo de ®ltragem de fase zero,

retirando assim o atraso de fase caracter#stico de ®ltros FIR, a Figura 15 traz a resposta

em frequ)ncia do ®ltro utilizado.

Figura 15: Resposta em Frequ)ncia Filtro Passa-Banda
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Fonte: O Autor.

Em seguida ' aplicado o PCA novamente, agora sobre o sinal card#acoX CF , extraindo

as duas primeiras componentes principais, obtendo otemplate do sinal card#acoB C

B C j(nelementos � 2) = [ X CF j(nelementos � nframes ) � u (X CF ;1) j(n frames � 1)

X CF j(nelementos � nframes ) � u (X CF ;2) j(n frames � 1)]: *3.4+

Ap%s, aplica-se otemplateB C sobre o sinal card#aco ®ltradoX CF , da mesma maneira que

feito para o sinal respirat%rio, obtendo a aproxima"!o do sinal card#acoX C1 , conforme

Equa"!o *3.5+

X C1 j(nelementos � nframes ) = B C j(nelementos � 2) � B C
+ j(2� nelementos ) � X CF j(nelementos � nframes ) : *3.5+

Tamb'm ' aplicado o templatecard#aco sobre o sinal respirat%rioX V1 para obter as com-

ponentes de sinal card#aco remanescentes da primeira aproxima"!o do sinal respirat%rio,



44

obtendo o sinalX C2 conforme a Equa"!o *3.6+

X C2 j(nelementos � nframes ) = B C j(nelementos � 2) � B C
+ j(2� nelementos ) � X V1 j(nelementos � nframes ) : *3.6+

A aproxima"!o ®nal do sinal X C ' calculada pela soma dos sinaisX C1 e X C2 e a

aproxima"!o ®nal do sinal X V ' obtida subtraindo o sinal X C2 de X V1 , conforme as

Equa"8es *3.7+ e *3.=+

X C j(nelementos � nframes ) = X C1 j(nelementos � nframes ) + X C2 j(nelementos � nframes ) *3.7+

X V j(nelementos � nframes ) = X V1 j(nelementos � nframes ) ! X C2 j(nelementos � nframes ) : *3.=+

Essas aproxima"8esX V e X C s!o as utilizadas para gerar as imagens individuais que

representam a respira"!o e os batimentos card#acos.
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4 RESULTADOS E DISCUSS&ES

Os resultados aqui expostos s!o os obtidos a partir da aplica"!o dos algoritmos des-

critos no Cap#tulo 3.

4.1 Resultados Problemas Direto e Inverso

A partir da resolu"!o dos algoritmos descritos nas Se"8es 3.2.1 e 3.2.2, obt'm-se as

tens8es e posteriormente os dados de resistividade para cada elemento da malha.

Como dado de entrada para o problema direto utilizou-se uma corrente de5mA, padr!o

de tens!o e corrente adjacente, gerando40s de simula"!o a uma frequ)ncia de amostragem

de 50Hz, com os valores de resistividade descritos anteriormente. O resultado s!o 2000

amostragens de tens!o de 1024 valores cada. A Figura 16 mostra a tens!o medida nos

eletrodos quando a corrente ' injetada respectivamente nos eletrodos 1 e 2, 16 e 17.

Figura 16: Tens!o nos Eletrodos
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Fonte: O Autor.

O algoritmo do problema inverso utiliza as tens8es dos eletrodos do algoritmo que

resolve o problema direto e a partir disso realiza a estima"!o das resistividades para cada

frame gerado. A sa#da ' uma matriz denelementos � f rames com os dados de varia"!o

de resistividades e as imagens geradas. A Figura 17 ilustra a varia"!o de resistividade

obtida pela resolu"!o do problema inverso para v$rios instantes de tempo. A Figura 31

no Ap)ndice A mostra a anima"!o da varia"!o de resistividade obtida com o problema

inverso.
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Figura 17: Frames Resolu"!o Problema Inverso

(a) Frame 10 (b) Frame 20 (c) Frame 30

(d) Frame 40 (e) Frame 50 (f) Frame 60

(g) Frame 70 (h) Frame 80 (i) Frame 90

(j) Frame 100

Fonte: O Autor.

4.2 Separa!"o dos Sinais via PCA e Filtros

De posse da matriz de resistividades estimadas pelo problema inverso, aplica-se o

algoritmo descrito na Se"!o 3.3. As imagens geradas podem ser visualizadas nas Figuras 1=

e 1>, que representam respectivamente a imagem obtida para o sinal respirat%rio extra#do

e a imagem obtida para o sinal card#aco extra#do. A Figura 20 mostra os sinais extra#dos

em compara"!o com o sinal presente com ambos sobrepostos.
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Figura 1=: Frames Separa"!o dos Sinais - Pulm!o

(a) Frame 10 (b) Frame 20 (c) Frame 30

(d) Frame 40 (e) Frame 50 (f) Frame 60

(g) Frame 70 (h) Frame 80 (i) Frame 90

(j) Frame 100

Fonte: O Autor.
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Figura 1>: Frames Separa"!o dos Sinais - Cora"!o

(a) Frame 10 (b) Frame 20 (c) Frame 30

(d) Frame 40 (e) Frame 50 (f) Frame 60

(g) Frame 70 (h) Frame 80 (i) Frame 90

(j) Frame 100

Fonte: O Autor.
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Figura 20: Sinais Obtidos Simulados
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Fonte: O Autor.

Z poss#vel perceber visualmente que as imagens geradas s!o capazes de representar

ambos os sinais que estavam sobrepostos na imagem representada na Figura 17. Essa

sobreposi"!o ocorre devido a grande diferen"a de amplitudes existente entre os sinais,

explicitamente vis#vel na Figura 20. O sinal respirat%rio tem o somat%rio com valor

m$ximo pr%ximo a1:7, valor este, muito similar ao valor do somat%rio do sinal completo,

j$ o sinal card#aco possui um pico do somat%rio pr%ximo a2 � 10! 3, fazendo com que

®que impercept#vel quando analisada a imagem gerada pelos dois sinais sobrepostos.

4.3 Avalia!"o dos Resultados

Para realizar a avalia"!o dos sinais extra#dos ' necess$rio a utiliza"!o de outras duas

resolu"8es do problema inverso que ser!o utilizadas como agente comparativo. Essas

duas resolu"8es s!o a varia"!o de resistividades considerando os sinais individuais, ou

seja, uma simula"!o ' feita apenas com o sinal respirat%rio e outra apenas com o sinal

card#aco. Posteriormente ser!o utilizadas as ®guras de m'rito aplic$veis para veri®car a
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qualidade dos resultados.

A avalia"!o dos resultados obtidos ' realizada utilizando os dados da m'dia dos valores

de resistividade de cadaframe como dado inicial de compara"!o *FRERICHS et al.,

2016+. Na metodologia aqui proposta, utilizar-se-!o duas ®guras de m'rito. A correla"!o

entre o somat%rio dos sinais extra#dos e simulados e a coer)ncia espectral do espectro em

frequ)ncia dos sinais j$ citados.

A correla"!o tem a fun"!o de mensurar o quanto o sinal extra#do, tanto da respira"!o

quanto dos batimentos card#acos, est$ coerente com os sinais simulados individualmente,

conforme a Equa"!o *4.1+. Desta maneira veri®ca-se as formas de onda s!o condizentes

entre si.

� (A; B ) =
cov(A; B )

� A � B
*4.1+

onde A e B s!o os sinais a serem avaliados,cov(A; B ) denota a matriz de covari&ncia

entre os sinais e� A e � B o desvio padr!o das medidas. O coe®ciente de Pearson1 obtido

pelo m'todo da correla"!o pode ser interpretado conforme a Tabela 1 *MUKAKA, 2012+.

Tabela 1: Interpreta"!o Coe®ciente de Pearson

Coe®ciente *� + Interpreta"!o
1 Correla"!o Perfeita
0.> a 0.>> Correla"!o Muito Forte
0.7 a 0.=> Correla"!o Forte
0.5 a 0.6> Correla"!o Moderada
0.3 a 0.4> Correla"!o Fraca
0 a 0.2> Correla"!o Inexistente

Fonte: (MUKAKA, 2012)

A coer)ncia espectral ' uma t'cnica capaz de veri®car o grau de similaridade entre os

espectros em frequ)ncia de dois sinais distintos, obtendo um #ndice de 0 a 1 para cada

frequ)ncia analisada. Este #ndice, representa o quanto um sinal corresponde ao outro

em dada frequ)ncia. Em Stoica e Moses *2005+ encontra-se a dedu"!o matem$tica do

m'todo. Da mesma forma que o coe®ciente de correla"!o, quanto mais pr%ximo de 1 for

o resultado mais coerente s!o os espectros dos sinais analisados. O #ndice ' calculado de

acordo com a Equa"!o *4.2+

C(A; B ) =
jPAB (f )j2

PAA (f )PBB (f )
*4.2+

ondePAB ' a densidade de pot)ncia cruzada dos sinais,PAA e PBB s!o as densidades de

pot)ncia espectral dos sinaisA e B.

1Valores de mesma amplitude dos descritos na tabela, por$m negativos indicam o mesmo #ndice de
correla%!o de maneira inversamente proporcional.
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4.3.1 Avalia()o do Sinal Respirat=rio

As Figuras 21a e 21b representam respectivamente o somat%rio das resistividades da

resolu"!o do problema inverso considerando apenas sinal respirat%rio e o sinal respirat%rio

extra#do aplicando a metodologia proposta.

Figura 21: M'dia Resistividades Sinal Respirat%rio
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Fonte: O Autor.

Com base nos sinais supracitados, foi calculada a correla"!o entre ambos obtendo como

coe®ciente0:99 o que indica que os sinais s!o altamente correlacionados entre si.

A avalia"!o seguinte ' baseada no espectro em frequ)ncia dos sinais descritos anterior-

mente. As Figuras 22a e 22b mostram respectivamente o espectro dos sinais representados

na Figura 21 e a coer)ncia espectral entre esses dois sinais.

Figura 22: Espectro em Frequ)ncia e Coer)ncia Espectral Sinal Respirat%rio
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Fonte: O Autor.

Pode ser visualizado na Figura 22a que os picos de magnitude dos sinais s!o encon-
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trados nas mesmas frequ)ncias0; 293Hz e 0; 4883Hz, tanto para o sinal extra#do quanto

para o sinal simulados. Veri®ca-se tamb'm no gr$®co que representa a coer)ncia espec-

tral, a rela"!o precisa dos sinais tendo como #ndice1 nas frequ)ncias de interesse real"adas

no espectro e presentes no gr$®co de coer)ncia. Os pontos onde n!o ocorre a coer)ncia

perfeita ocorrem justamente nas faixas de frequ)ncia que caracterizam o sinal card#aco

extra#do da imagem. Justi®cando assim o baixo #ndice de coer)ncia dentro desse intervalo,

pr%ximo a1; 3Hz e 2; 7Hz.

Conforme as avalia"8es realizadas, a®rma-se que o m'todo proposto para separa"!o

dos sinais ' capaz de extrair e representar de maneira satisfat%ria o sinal respirat%rio

existente na resolu"!o do problema inverso.

4.3.2 Avalia()o do Sinal Card'aco

As Figuras 21a e 21b representam respectivamente o somat%rio das resistividades

da resolu"!o do problema inverso considerando apenas sinal card#aco e o sinal card#aco

extra#do aplicando a metodologia proposta. Da mesma maneira realizada anteriormente

para o sinal respirat%rio, ' calculada a correla"!o entre os somat%rios tendo como resultado

para o sinal card#aco0:97 indicando tamb'm correla"!o muito forte entre o sinal simulado

e o extra#do.

Figura 23: M'dia Resistividades Sinal Card#aco
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Fonte: O Autor.

Seguindo a metodologia de avalia"!o dos resultados, as Figuras 24a e 24b representam

respectivamente o espectro dos sinais representados na Figura 23 e a coer)ncia espectral

entre esses dois sinais.
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Figura 24: Espectro em Frequ)ncia e Coer)ncia Espectral Sinal Card#aco
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Fonte: O Autor.

Ao observar os gr$®cos da Figura 24a, percebe-se que dois picos de maior magni-

tude dos espectros ocorrem nas mesmas frequ)ncias em ambos os sinais, precisamente em

1; 367Hz e 2; 637Hz. Esses picos s!o as caracter#sticos do sinal card#aco devido seu fun-

cionamento biol%gico. A coer)ncia espectral dentro da faixa de frequ)ncia card#aca ' em

sua maior parte1, como representado na Figura 24b, indicando uma coer)ncia perfeita.

Fora destes valores de frequ)ncia, n!o se obt'm a completa coer)ncia de espectro. Isto

se deve < aplica"!o do ®ltro passa-banda utilizado durante a separa"!o dos sinais, que

elimina frequ)ncias menores que0:92Hz e maiores que3Hz, valores estes presentes no

gr$®co da coer)ncia espectral.

De mesmo modo que para a avalia"!o do sinal respirat%rio realizada anteriormente, o

m'todo proposto se demonstrou capaz de extrair e representar o sinal card#aco inicialmente

impercept#vel na imagem de maneira satisfat%ria.

4.4 Aplica!"o em Dados Reais

Considerando os bons resultados apresentados pela metodologia proposta quando apli-

cada em dados simulados, a mesma foi testada aplicando dados reais de tomogra®a por

imped&ncia el'trica.

Os dados utilizados s!o uma matriz de1000 frames com os dados de varia"!o de

resistividades estimadas pelo problema inverso, realizado em um su#no de pequeno porte,

fornecidos pela Universidade de S!o Paulo *USP+.

Para a obten"!o dos resultados apresentados, foi necess$rio realizar modi®ca"8es na

frequ)ncia de corte do ®ltro passa-banda, uma vez que a taxa card#aca do porco ' leve-

mente maior que a do ser humano. Percebe-se que foi poss#vel separar os sinais e gerar as

imagens individuais do sinal card#aco e respirat%rio utilizando dados reais.
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Os dados fornecidos n!o trazem consigo outras medi"8es como o eletrocardiograma

e pletismogra®a. Sendo assim, n!o h$ como avaliar os resultados obtidos de maneira

quantitativa. Entretanto, as imagens, bem como os sinais obtidos como resultado, s!o

condizentes com resultados esperados para a aplica"!o utilizada. Conforme ser$ exposto

a seguir.

Gerando as imagens a partir dos dados reais obt'm-se os resultados mostrados na

Figura 25.

Figura 25: Resolu"!o Problema Inverso - Dados Reais

(a) Frame 15 (b) Frame 30 (c) Frame 45

(d) Frame 60 (e) Frame 75 (f) Frame 90

(g) Frame 105 (h) Frame 120 (i) Frame 135

(j) Frame 150

Fonte: O Autor.
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Na Figura 25 n!o ' poss#vel identi®car a presen"a do sinal card#aco, conforme os moti-

vos j$ expostos anteriormente. Aplicou-se o algoritmo proposto para realizar a separa"!o

e representa"!o dos sinais card#acos e respirat%rios. Os resultados s!o os expostos a seguir

nas Figuras 26 e 27 que representam a imagem gerada pelo sinal respirat%rio extra#do e

o pelo sinal card#aco extra#do. As Figuras 33 e 34 presentes no Ap)ndice A trazem a

anima"!o das imagens obtidas.

Figura 26: Frames Separa"!o dos Sinais - Pulm!o - Dados Reais

(a) Frame 15 (b) Frame 30 (c) Frame 45

(d) Frame 60 (e) Frame 75 (f) Frame 90

(g) Frame 105 (h) Frame 120 (i) Frame 135

(j) Frame 150

Fonte: O Autor.
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Figura 27: Frames Separa"!o dos Sinais - Cora"!o - Dados Reais

(a) Frame 15 (b) Frame 30 (c) Frame 45

(d) Frame 60 (e) Frame 75 (f) Frame 90

(g) Frame 105 (h) Frame 120 (i) Frame 135

(j) Frame 150

Fonte: O Autor.

Conforme pode ser visualizado, os sinais foram extra#dos e representados de maneira

individual mesmo utilizando dados reais. Z poss#vel veri®car com certa clareza nas ima-

gens geradas os sinais card#acos e respirat%rios representados separadamente.

A Figura 2= mostra a compara"!o mais espec#®ca entre os tr)s resultados obtidos. A

Figura 2=a representa oframe 60 da imagem gerada pelo problema inverso e as Figura

2=b e 2=c as imagens geradas pela extra"!o do sinal respirat%rio e card#aco para o mesmo

frame. Nota-se que, com a aplica"!o de dados reais, ' mais percept#vel a caracter#stica
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card#aca na parte superior da Figura 2=a, caracter#stica est$ que n!o se torna presente

na Figura 2=b que representa apenas o sinal respirat%rio, estando ela completamente

representada na 2=c.

Figura 2=: Compara"!o Dados Extra#dos - Frame 60

(a) Frame 60 - Problema In-
verso - Dados Reais

(b) Frame 60 - Sinal Respira-
t"rio - Dados Reais

(c) Frame 60 - Sinal Card#aco
- Dados Reais

Fonte: O Autor.

Por ®m, a Figura 2>, mostra o somat%rio das resistividades de cada sinal, bem como,

o espectro no dom#nio da frequ)ncia de cada um deles. Enfatizando, assim, as diferen-

"as existentes na caracter#stica de frequ)ncia e amplitude dos sinais. Os espectros em

frequ)ncia apresentam grande similaridade com os obtidos para os dados simulados, apre-

sentando os picos caracter#sticos da respira"!o e batimentos card#acos. Percebe-se que

o sinal completo possui carater#sticas muito similares ao sinal respirat%rio, com pequena

in¯u)ncia do sinal card#aco, entretanto, esta in¯u)ncia ' maior que a existente nos dados

simulados, possivelmente isto se d$ devido <s regulariza"8es utilizadas.
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Figura 2>: Sinais Obtidos Dados Reais
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(a) Sinal Problema Inverso - Dados Reais
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(b) FFT Problema Inverso - Dados Reais
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(c) Sinal Respirat"rio - Dados Reais
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(d) FFT Sinal Respirat"rio - Dados Reais
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(e) Sinal Card#aco - Dados Reais
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10-5Espectro em Frequência Sinal Cardíaco - Dados Reais

(f) FFT Sinal Respirat"rio - Dados Reais

Fonte: O Autor.
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5 CONSIDERA#&ES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, realizou-se um estudo do referencial bibliogr$®co sobre tomogra®a por

imped&ncia el'trica, suas aplica"8es e formula"!o matem$tica englobando os principais

aspectos: a discretiza"!o em elementos ®nitos e a resolu"!o dos problemas direto e inverso.

Tamb'm foram apresentadas duas poss#veis t'cnicas que podem ser utilizadas para o

processamento dos sinais visando a separa"!o de sinais card#acos e respirat%rios. Por

®m, implementados algoritmos para realizar simula"8es, obter as imagens reconstru#das,

separar os sinais card#acos e respirat%rios, avaliar os resultados com dados simulados e

teste dos algoritmos aplicando dados reais.

Atingiram-se os objetivos propostos para o trabalho completo, a partir da realiza"!o

da revis!o bibliogr$®ca e aplica"!o das t'cnicas estudadas e propostas foi poss#vel obter

resultados satisfat%rios com dados simuladores e reais. Al'm de propor uma nova meto-

dologia, visto que, o m'todo de aplica"!o do algoritmo foi modi®cado em rela"!o a demais

estudos j$ existentes, trazendo ganhos pois n!o h$ depend)ncia da imagem para realizar

a separa"!o dos sinais.

A partir dos resultados obtidos, retoma-se a justi®cativa do trabalho, onde consta

que a separa"!o dos sinais card#acos e respirat%rios ' necess$ria para realizar a avalia"!o

individual de cada %rg!o, pois existem grandes interfer)ncias m?tuas entre os sinais caso

seja realizada a an$lise com os sinais sobrepostos.

Trabalhos futuros podem ser desenvolvidos a partir dos resultados apresentados. Ex-

plorando de forma mais incisiva a Regulariza"!o de Tikhonov utilizando outras matrizes

de regulariza"!o que n!o sejam uma matriz identidade e ajuste do coe®ciente de regula-

riza"!o � . Z poss#vel tamb'm, valer-se de outras metodologias para a obten"!o dos sinais

como An$lise de Componentes Independentes *ICA+ e estudos para separar os sinais de

maneira anterior ao c$lculo do problema inverso, realizando assim, o tratamento dos dados

nos valores de tens!o medidos e posteriormente gerar as imagens.
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AP'NDICE A - ANIMA#&ES OBTIDAS

Figura 30: Malha de Elementos Finitos com Resitividades

Fonte: O Autor.

Figura 31: Imagem Resultante Problema Inverso

Fonte: O Autor.

AP'NDICE A - ANIMA#&ES OBTIDAS
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Figura 32: Imagens da Separa"!o dos Sinais Card#aco e Respirat%rio

(a) Imagem Gerada Sinal Respirat"rio Extra#do (b) Imagem Gerada Sinal Card#aco Extra#do

Fonte: O Autor.

Figura 33: Resolu"!o Problema Inverso - Dados Reais

Fonte: O Autor.
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Figura 34: Imagens da Separa"!o dos Sinais Card#aco e Respirat%rio

(a) Imagem Gerada Sinal Respirat"rio Extra#do (b) Imagem Gerada Sinal Card#aco Extra#do

Fonte: O Autor.


