UNIVERSIDADE DE CAXIAS DO SUL

GUILHERME GARBOSSA PASTRE

EXTRACAO DE SINAIS CARDIACOS E RESPIRATORIOS EM DADOS
DE TOMOGRAFIA POR IMPEDANCIA ELETRICA

CAXIAS DO SUL
2017



Guilherme Garbossa Pastre

EXTRACAO DE SINAIS CARDIACOS E RESPIRATORIOS EM DADOS
DE TOMOGRAFIA POR IMPEDANCIA ELETRICA

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado
como requisito parcial para a obtencao do ti-
tulo de Bacharel em Engenharia de Controle
e Automagao pela Universidade de Caxias do

Sul.

Orientador:
Prof. Dr. Julio Cesar Ceballos Aya

Caxias do Sul
2017



Ficha catalografica.

PASTRE, Guilherme Garbossa

Extracao de Sinais Cardiacos e Respiratorios em Dados de To-
mografia por Impedancia Elétrica/Guilherme Garbossa Pas-
tre; Orientador: Prof. Dr. Julio Cesar Ceballos Aya

65 folhas, 30 cm.

Trabalho de conclusao do curso de Engenharia de Controle e
Automacdo — Universidade de Caxias do Sul, Area de Cién-
cias Exatas e Engenharia, 2017

Inclui referéncias bibliograficas.

1. Tomografia por Impedancia Elétrica. 2. Biossinais. 3. Ele-
mentos Finitos. 4. Processamento de Sinais. 5. PCA. 1. Aya,
Julio C. C. II. Universidade de Caxias do Sul. III. Extracao
de Sinais Cardiacos e Respiratorios em Dados de Tomografia
por Impedancia Elétrica.




Guilherme Garbossa Pastre

EXTRACAO DE SINAIS CARDIACOS E RESPIRATORIOS EM DADOS
DE TOMOGRAFIA POR IMPEDANCIA ELETRICA

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado
como requisito parcial para a obtencao do ti-
tulo de Bacharel em Engenharia de Controle

e Automagao pela Universidade de Caxias do
Sul.

Orientador:
Prof. Dr. Julio Cesar Ceballos Aya

Aprovado em 08/12/2017

Banca Examinadora

Prof. Dr. Julio Cesar Ceballos Aya (orientador)
Universidade de Caxias do Sul - UCS

Prof. Dr. André Gustavo Adami
Universidade de Caxias do Sul - UCS

Prof. Dr. Guilherme Holsbach Costa
Universidade de Caxias do Sul - UCS



Aos meus pais.



AGRADECIMENTOS

Agradeco aos meus pais Elisa e José Carlos pelo apoio e incentivo aos estudos desde
sempre.

A Universidade de Caxias do Sul e os excelentes professores e funcionarios que fazem
com que a experiéncia do aprendizado seja realizadora.

Ao meu orientador Julio César Ceballos Aya pelos conhecimentos transmitidos, con-
tribuicoes e engajamento para a realizagao deste trabalho.

Ao colega Luis Pedro Lampert pelas discussoes e troca de informacgoes em busca do
entendimento de diversos temas referentes ao trabalho.

Aos colegas Robson Sirena, Vinicius Bortoluzzi, William Furlaneto, e Cassiano Buffon
pelo companheirismo durante grande parte do curso.

A todos os demais que de alguma maneira participaram ou contribuiram de minha
jornada académica.



“To liwe in the world without becoming aware of the meaning of the world is like
wandering about in a great library without touching the books ”.
The Secrets Teachings of All Ages - Manly P. Hall



RESUMO

A Tomografia por Impedéancia Elétrica é uma técnica que busca obter imagens a partir de
medidas de tensao e corrente elétrica sobre um determinado dominio com sua principal
utilizacao na area médica. Existem algumas restrigoes quanto ao seu uso, principalmente
devido a baixa resolucao das imagens geradas, fazendo com que esta técnica nao possa ser
utilizada para substituir outros métodos de exames de imagem como ressonancia mag-
nética e tomografia computadorizada. Este trabalho aborda o uso da tomografia por
impedancia elétrica na obtencao de sinais cardiacos e respiratorios. Realiza-se a recons-
trucao de uma imagem variando no tempo, com dados simulados e reais e, a partir do
processamento do sinal obtido como resposta, utilizando técnicas de analise de compo-
nentes principais e filtros no dominio da frequéncia, busca-se obter a separacao dos sinais
cardiacos e respiratorios que se encontram somados no sinal completo obtido na TIE.

Palavras-chave: Tomografia por Impedancia Elétrica. 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 filter 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 INTRODUCAO

A utilizag@o de imagens na area da medicina foi um dos grandes marcos quando se trata
de satde humana, diversificando as possibilidades de anélises clinicas e diagnosticos de
doencas. Atualmente, existem diversos métodos de obtencao de imagens para utilizacao na
area médica para diagnosticos clinicos, dentre elas a Tomografia por Impedancia Elétrica
(TIE).

A Tomografia por Impedéancia Elétrica pode ser utilizada em determinados casos,
especialmente para obtencao de imagens relacionadas a regiao do térax englobando prin-
cipalmente os pulmoes e o coracao. Essa técnica, embora produza imagens de resolucao
relativamente baixa em relacao as demais como Ressonancia Magnética e Radiografias,
apresenta algumas vantagens. Destacando-se a auséncia de exposicao do paciente a radia-
¢ao, hardware de baixa complexidade, alta velocidade de processamento que possibilita o
uso em tempo real, dimensoes reduzidas facilitando o transporte além de ser uma técnica
nao invasiva (TRIGO, 2001).

A técnica de TIE abrange problemas de interesse de diversas areas do conhecimento
cientifico como matematica, fisica, engenharia, medicina e biologia. Os problemas vistos
na area de engenharia relacionados a TIE fundem-se com os problemas matematicos
relacionados com a alta complexidade matemética para a obtengao das imagens, pois
a estrutura dos dados provindos de uma técnica de TIE traz consigo a necessidade de
resolver um problema que é inverso, nao-linear e mal posto (HOLDER, 2004). Desta
forma, é necessaria a aplicagao de regularizacoes mateméticas em conjunto com outras
técnicas como elementos finitos na reconstrucao das imagens, resolvendo os chamados
problemas direto e inverso. Diversas técnicas de filtragem e processamento de dados sao
aplicadas, visando a melhora de desempenho e qualidade das imagens em diversos centros
de pesquisa no mundo (MOLINA, 2002).

Dentre as mais diversas regularizagoes matemaéticas e filtragens aplicadas a tomografia
por impedancia elétrica, sejam estas aplicadas durante o processo de reconstrucao de
imagens ou em uma etapa de processamento posterior, a regularizagao mais utilizada é a
Regularizac¢ao de Tikhonov (VAUHKONEN et al., 1998). Estudos do processamento dos
sinais da TIE voltam-se para a aplicacao de métodos estatisticos baseados em correlacao
de sinais como a Anélise de Componentes Principais (PCA), além da aplicagao de filtros
dimensionados no dominio da frequéncia como mostrado em Rahman et al. (2013), Yan
e Mo (2004), Deibele, Luepschen e Leonhardt (2008) e Nguyen et al. (2012).

Este trabalho ira apresentar um estudo na area de processamento de sinais aplicados a
TIE, buscando realizar a extracao de sinais cardiacos e respiratorios independentemente.
Para isso serao abordadas metodologias como Analise de Componentes Principais (PCA)

e filtragem no dominio da frequéncia durante a fase de processamento dos dados.
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1.1 JUSTIFICATIVA DO TRABALHO

A técnica de Tomografia por Impedancia Elétrica é amplamente aplicada para ob-
tencao de imagens anatomicas, principalmente de pulmoes, sendo usada para ajustes de
ventilacao artificial, medidas de irrigacao sanguinea que possibilita analise de oxigenacao
do sangue, embolia pulmonar, dentre outras caracteristicas de interesse (BROWN, 2003).
Entretanto, os sinais cardiacos e respiratorios fundem-se durante a aquisi¢ao dos dados da
TIE, causando uma interferéncia mutua na reconstru¢ao das imagens (NGUYEN et al.,
2012).

Visando este problema, justifica-se o estudo de aplicagoes matematicas de processa-
mento de dados para a separacao de sinais cardiacos e respiratorios. Considerando que,
ao extrair os sinais independentemente, é possivel verificar com mais clareza caracteris-
ticas que poderiam ficar ocultas no caso de uma anélise sem o processamento de dados
adequado, facilitando assim possiveis diagnosticos clinicos realizados por profissionais da

area da saude.
1.2 OBJETIVOS

A seguir, sao descritos os objetivos gerais e especificos designados a este trabalho.
1.2.1 Objetivo Geral

Extrair sinais cardiacos e respiratorios independentemente a partir de imagens de
Tomografia por Impedancia Elétrica obtendo as representacoes resultantes de cada um

desses sinais.

1.2.2 Objetivos Especificos

Estudo do referencial bibliografico sobre a TIE e reconstrucao de imagens utilizando

elementos finitos;

e Resolver o problema direto e inverso em situagoes simuladas utilizando técnicas de

elementos finitos com a utilizacao de softwares apropriados de célculo numérico;

e Estudo das técnicas de processamentos de dados que possam ser utilizadas para a

separacao de sinais cardiacos e respiratorios em tomografia por impedancia elétrica.

e Realizar a separacao dos sinais cardiacos e respiratorios utilizando dados reais e

simulados, avaliando os resultados obtidos na reconstrucao das imagens;
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1.3 ORGANIZAGAO DO TRABALHO

O presente trabalho divide-se de forma em que o Capitulo 1 define a introdugao, abran-
gendo os respectivos objetivos, justificativas e organizacao do trabalho. No Capitulo 2,
sera abordado o referencial bibliografico e os conceitos utilizados para a realizagao dos ob-
jetivos propostos. O Capitulo 3 abordara os materiais e métodos para o desenvolvimento
posterior do trabalho, no Capitulo 4 serao expostos os resultados e discussoes e, por fim,

o Capitulo 5 trard as conclusoes e possiveis evolugoes do trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo sera abordada a revisao bibliografica acerca dos conceitos necessarios
para o desenvolvimento do trabalho. Serao abordados conceitos de Técnicas de Imagens
Médicas dando énfase & TIE e aos procedimentos e métodos matemaéticos necessérios para
a reconstrucao das imagens e extracao de caracteristicas anatdmicas de interesse a partir

dos sinais elétricos medidos.
2.1 TECNICAS DE OBTENGAO DE IMAGENS MEDICAS

Existem diversas formas de obtenc¢ao de imagens anatémicas. Essas sao aplicadas de
acordo com os objetivos e resultados esperados. A parte do corpo e 6rgaos de interesse
também influenciam na escolha do método. Molina (2002) e Elangovan e Jeyaseelan (2016)
trazem um breve resumo das principais e mais utilizadas técnicas, que sao as descritas a

seguir.
Radiografia

A descoberta dos Raios X, em meados de 1895, juntamente com a constatacao de que
estes eram capazes de atravessar superficies, possibilitou sua utilizacao na medicina para
geracao de imagens de tecidos densos do corpo, como ossos e alguns tumores.

Essa técnica tem a vantagem de ser nao-invasiva e fornecer boas imagens, sendo utili-
zada no diagnosticos de doencgas como o cancer e avaliacao de fraturas. Entretanto, expoe

o paciente a doses de raios X, que podem ser prejudiciais a satde.
Ultrassom

Consiste na emissao de ondas sonoras em alta frequéncia sobre uma area de interesse.
Empregando um sensor piezoelétrico, medem-se as ondas emitidas e refletidas. Diferen-
tes tecidos do corpo produzem diferentes sinais de resposta possibilitando a geracao das

imagens.
Tomografia Computadorizada

E uma técnica avancada que evoluiu das radiografias tradicionais, também baseada
em raios X entretanto, diferencia-se devido ao processo de captacao e emissao, que se da
em angulos variantes.

E capaz de representar qualquer tipo de tecido biologico, por isso é a técnica utilizada

majoritariamente nos centros de radiologia existentes.
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Técnicas de Medicina Nuclear

Baseia-se na teoria dos Raios Gama, sendo necessaria a ingestao de algum tipo de
contraste antes da realizacao do procedimento. Um cristal mede os niveis de radiacao
emitida e realiza a conversao em luz, possibilitando a reconstrucao das imagens.

Utiliza pequenas quantidades de radiagao e é capaz de representar areas que nao sao

visiveis quando empregada a técnica de Raios X convencional.
Ressonancia Magnética

A técnica de ressonancia magnética destaca-se, pela auséncia da exposicao do paciente
a qualquer raio ionizante, utilizando apenas campos eletromagnéticos e ondas de radio.
O equipamento mede a absorc¢ao e liberagao de energia pelos dtomos do corpo humano,
gerando as imagens.

A reconstrucao das imagens pode ser realizada em praticamente qualquer orientacao,

incluindo a geracao de hologramas.
2.2 TOMOGRAFIA POR IMPEDANCIA ELETRICA

O histérico da técnica de TIE data da década de 80 e teve alguns importantes autores:

e Brown e Seagar (1987) e Barber e Seagar (1987) iniciaram os estudos sobre a técnica
de TIE:

e Murai e Kagawa (1985) descreveram métodos de elementos finitos na discretizagao

de um modelo circular similar ao téorax humano;

e Yorkey, Webster e Tompkins (1987) 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, diversificar as aplicagoes e utilizar novas técnicas de reconstrucao de imagens.

Na medicina, consiste na aplicacao de sinais elétricos de baixa poténcia, com correntes
menores que 8mA e frequéncias menores que 100K H z, conforme os limites definidos pela
Food and Drug Administration (FDA), no corpo humano e, através de medidas superfici-
ais, realizar o calculo das impedéancias internas. Apos, utilizando técnicas matematicas,
¢ possivel reconstruir imagens que representam as estruturas internas do corpo humano.
Os sinais aplicados podem ser de corrente elétrica sobre uma &area de interesse e, as-
sim, realiza-se a medida de tensoes superficiais, ou sao aplicadas tensoes e sao medidas
correntes em determinados pontos, conforme representado na Figura 1.

Ha na TIE, trés problemas principais a serem resolvidos, pois é um sistema inverso,
mal-posto e ndo linear (HOLDER, 2004):
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Figura 1: Representagao de uma Técnica de TIE

Tensdo Medida
@ — Eletrodos

1 &

Corrente Injetada

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

1. Inverso, pois as condutividades sao estimadas a partir de medidas de correntes e
tensoes superficiais, ou seja, é necessario determinar as causas a partir de efeitos

observados como ilustrado na Figura 2.

Figura 2: Relagao entre o dominio de modelos e o dominio de solugoes

3

causas efeitos

Fonte: Velho (2003).

2. Mal-posto, pois nao segue a definigao de problema bem-posto proposta por Jacques

Hadamard que define:

e Para todo conjunto de dados, existe uma solugao;
e Para todo conjunto de dados, a solucao é tnica;

e A solucao depende continuamente das condigoes iniciais e de contorno.

3. Nao-Linear, pois a variacao da distribuigdo de tensdes (v), ndo é proporcional a

variagao de distribuigao de condutividades (o).

Av # aAo, a = constante (2.1)
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2.2.1 Formulacao Matematica

A formulacao matematica da TIE baseia-se principalmente nas Equagoes de Maxwell
e na Lei de Ohm. Considerando a secao do corpo como um dominio fechado €2 delimi-
tado pela fronteira 02 conforme a Figura 3, é necessario obter a Equacao que rege o

comportamento do potencial elétrico no interior deste dominio.

Figura 3: Dominio {2

v

Fonte: Trigo (2001). Adaptado

A partir das equagoes de Maxwell (2.2) é possivel descrever esse comportamento.

(V-E:/—)
£
VxE:—g—B
ot , (2.2)
V-B=0
OE
\VXB—/LJ—M&?E

onde E é o campo elétrico, B é o campo magnético, J ¢ a densidade de corrente, € é a
constante de permissividade elétrica, ;1 é a constante de permissividade magnética e p é
a densidade de carga elétrica'.

Os sinais elétricos usados na EIT sao de baixa poténcia, conforme ja citado anterior-
mente, sendo assim é possivel realizar simplificacoes nas equacoes de Maxwell. Devido
a baixa frequéncia todas as derivadas de campo magnético sao igualadas a zero e é des-

cartada a presenca de fontes internas de campo magnético. Aplicando esses conceitos as

10s operadores V- e Vx sao respectivamente os operadores divergente e rotacional aplicados a um
campo vetorial.
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equacoes, reduzem-se a Lei de Gauss que relaciona o campo elétrico e a densidade de
carga (HOLDER, 2004; MENIN, 2009).

V-E= g. (2.3)

O campo elétrico E pode ser escrito também como func¢ao do potencial elétrico ¢, bem

como em fung¢ao da densidade de corrente e da condutividade:

E=-V¢, (2.4)

J=0oE. (2.5)

Como se considera que nao hé fontes de corrente elétrica no interior do dominio, o operador

divergente do fluxo de corrente é nulo, sendo assim:
V-J=0. (2.6)

Substituindo-se (2.4) em (2.5) e aplicando a condigao (2.6) se obtém a equagao diferencial
que rege o comportamento do potencial elétrico dentro do dominio €2, chamada de equacao
de Poisson.

V. (—oVe) = 0. (2.7)

A Equagao (2.7) possui infinitas solu¢oes matemaéticas, sendo necessaria a aplicagao de
condicoes de contorno para reduzir a apenas uma solucao.

Segundo Trigo (2001), encontrar as condigdes de contorno para determinar uma solu-
¢ao analitica para a Equacao de Poisson (2.7) nao é uma tarefa trivial. Entao, partindo
da medida de tensoes e corrente superficiais, empregam-se outras técnicas para avaliar a

distribuicao do potencial elétrico no interior do dominio como, por exemplo, o Método
dos Elementos Finitos (MEF).

2.2.2 Meétodo dos Elementos Finitos

Devido a dificuldade da obtencao de uma solucao analitica para as equacoes que regem
o comportamento das grandezas elétricas no dominio, é utilizada uma metodologia de
resolucao via Elementos Finitos. Para isso é realizada a discretizacao do dominio €2 em
elementos geométricos menores, cada um com uma condutividade o constante, conforme
Figura 4. Os eletrodos sao distribuidos na superficie do dominio como por exemplo nas

n posicoes definidas e também sao discretizados.
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Figura 4: Dominio €2 Discretizado
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Fonte: Trigo (200

2.2.2.1 Discretizagao do Dominio

1). Adaptado.

Em Logan (2011), é demonstrado a discretizagao de um dominio para o problema

de conducgao de temperatura. Considerando adaptacoes do problema para conducao de

corrente elétrica, é possivel realizar a dedugao da discretizacao do dominio €2 em elementos

triangulares conforme a Figura 5.

Figura 5: Elemento Triangular

3 (x3,¥3)

1
(x1,¥1)

2
(x2,¥2)

Fonte: Logan (2011). Adaptado.

Utiliza-se uma funcao de interpolagao linear para encontrar o valor de tensao dentro

de cada elemento triangular por:

Vi(r,y) = a+ br + cy,

(2.8)
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ou de forma matricial por:

w(x,y)=[1 . y] bl (2.9)

Cc

onde a, b e ¢ s@o os coeficiente que devem ser encontrados. Reescrevendo a Equagao (2.9)

para relacionar os coeficientes em funcao das tensoes nos trés vértices tem-se:

Iz y| |a Vi
1z ol |0 (2.10)
L s ys] |c Vis

os coeficientes a, b e ¢ podem ser encontrados invertendo a matriz das coordenadas e

resolvendo o sistema linear representado em (2.10)

-1

a I 1 »n Vi
c I z3 ys Vis

Sabendo que a area do triangulo pode ser calculada utilizando a matriz de coordenadas
M

1
A= édet(M), (2.12)
e que a matriz inversa pode ser calculada utilizando a matriz adjunta
M- adj(M) = iadj(M); (2.13)
det(M) 2A
—1

Lz oy | a2 as
Loz | =55 |6 B2 Bs (2.14)

L z3 ys MoY2 3

Utilizando as matrizes de cofatores para determinar os coeficientes da matriz adjunta «,

Ben.

Ty Y2 1 U
ap = = T2Ys — T3Y2; Qg = — = Lsh s
T3 Ys T3 Ys
(2.15)
1 U
Qg = = T1Y2 — T2Y1;
T2 Y2
1 Y2 1 U1 1 n
By = — =1y —y3; [o = =ys—y1; Py =— = Y1~ Y2 (2.16)
1 Y3 1 Y3 1 Y2
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1513'2 11’1 15131

v = =3 — T2; V2= — =T — T3, V3= = T2 — T1; (2.17)

1 x5 1 3 1 29

Substituindo a Equagao (2.14) na (2.11) e o resultado na Equagao (2.9) obtém-se a
Equacao que define o valor de tensao no interior do triangulo em relagao as tensoes nos

vértices.
a1 Qg O3 Vi

1
Vi(z,y) = [1 x ?J} ST\ Br B2 Ps “f ; (2.18)
71 Y2 73 i

apos agrupa-se os primeiros termos simplificando para

Vi
Vi(z,y) = [771 M2 7]3} Via| (2.19)
Vis
onde 7 é chamada a fungao de forma
= (o , . 2.2
i = gy (@ + 28+ yn) (2.20)

Segundo Logan (2011), a matriz de condutividade é dada pela Equagao (2.21).

Yoo;) = // Ko K;dV, (2.21)
Vi

onde K é a matriz dos elementos gradientes de 7; em = e y

Ki: ox ox ox :i ﬁl ﬁz 53 ‘ (2'22>
Om O Ons | 2A |y oy

oy Oy 0Oy

Para um elemento isotrépico, ou seja, com condutividade constante a matriz de conduti-

10
o, = 0; [() 1] : (2.23)

vidade o é:

Os elementos K e 0; nao sao dependentes das coordenadas x e y, portanto a resolucao
da Equagao (2.21) resulta na matriz de condutividade do elemento onde h é a altura da

malha.
B +77 BiBa+mye BiBs+ e

Y (o) = 1A * 53 + 722 B33 4 Y2y3 | - (2.24)
* * B3+ 75

A partir da discretizagao do dominio 2 em elementos triangulares, conforme a for-
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mulagao matemaética descrita é possivel resolver o problema direto e o problema inverso
aplicados & TIE. Para isso, é necessario a obtencao da matriz global de condutividades,
composta pela sobreposicao das matrizes locais de cada elemento triangular que define a
malha de elemento finitos.

Partindo de um sistema discreto simples representado na Figura 6, a obtencao da

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

Figura 6: Representagao de Dominio Discreto

0 1 x

Fonte: O Autor

A matriz local de cada elemento triangular ¢ calculada pela Equagao (2.24). Sabe-se
que os valores de h e o sao conhecidos, sendo as coordenadas (zo,vo), (z1,v1), (z2,Y2),
(3,Y3), (z4,ys) referentes as coordenadas dos nos 0, 1, 2, 3, 4 que compde os elementos

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

0 1 4
he B+ Va1 BarBaz +yaryas  BaiBaz + Yarvaz
Ya(o;) = 1A * Boa + Vas BazBas + va2vas | (2.25)

x x Bas + Vis

onde:
(z1 —20) X (Y2 — Y0)

A= :
2

(2.26)
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Figura 7: Elemento A

4
A
0 1 x
Fonte: O Autor
5,41 =UY1 — Y4
5A2 = Y1 — Yo
Baz = Yo — W

(2.27)

VA1 = T4 — 21
YA2 = To — T4
YA3 = L1 — Zo
A metodologia é aplicada da mesma forma para os demais elementos da malha. Re-
alizado o calculo de todas as matrizes locais, é necessaria a composicao da matriz global
de elementos finitos que descreve toda a malha.
Tomando como exemplo a matriz local do elemento A dada pela Equagao (2.25), deve-

se completar as linhas e colunas que correspondem aos nés que nao pertencem ao elemento
com 0 obtendo a matriz local expandida (LOGAN, 2011):

0 1 2 3 4
B+ 74 BaiBaz+ya1vaz 0 0 BaiBaz+ varvas |
ho Ba1Baz + va17va2 Bhz + Va2 0 0 Bazfas+ V42743
Yalos) = 5o 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
| Ba1Bas +va1va2  BazBaz + 742743 0 0 B3+ Vs

(2.28)

O somatoério das matrizes locais expandidas resulta na matriz global da malha de
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elementos finitos

Y giobat(03) = Y Yi(o3). (2.29)

2.2.2.2 Discretizacao do Eletrodo

A formulacao matematica do eletrodo é necesséria, pois podem ser considerados dife-
rentes modelos existentes, desde um eletrodo pontual até o modelo de eletrodo completo
(MEC) (CHENG et al., 1989). A principal diferenca entre o modelo pontual ¢ o mo-
delo completo é a consideragao de fendmenos de contato entre o eletrodo e a fronteira do
dominio, como a queda de tensao devido a impedancia de contato, a equipotencialidade
presente na superficie do eletrodo e a divisao da corrente aplicada sobre uma fracao da
superficie (HERRERA, 2007).

O modelo discreto do eletrodo parte da resolucao das equagoes do MEC proposta por
Hua et al. (1993), que discretiza o eletrodo em dois elementos quadrangulares ilustrados
pela Figura 8 e resolve as equagoes do modelo de eletrodo por elementos finitos.

Para simplificacao do modelo, assume-se que a espessura t do eletrodo ¢ muito menor
que a largura 2a (t < 2a) e que nao ha diferenca de potencial elétrico entre os nos de
contato 4, 5 e 6.

Figura 8: Eletrodo Discretizado

Eletrodo

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

Pelo mesmo método utilizado na secao 2.2.2, para a discretizacao do elemento trian-

gular para o dominio, é realizado o calculo da matriz local do eletrodo.

a -
20 0 ——
2 2
oi | a 0 —a

Y(o) =~ L, o a (2.30)
2 2
* *x *  2a
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0'.
Sabendo que z.; = —* & a chamada impedancia de contato e reescrevendo a matriz
representada pela Equagao (2.30) em termos de coordenadas globais, a matriz global do

sistema composto pelo dominio €2 e os eletrodos pode ser definida como:

n

Yglobal<0-i) _ Z Yzlemento(o_i) + Z Yzzlet'r’odo(Zej)7 (231>
k=1 =1

onde n é o namero de elementos e m é o numero de eletrodos.
2.2.3 Problema Direto

O problema direto referente a TIE consiste na obtencao das tensoes nos noés da malha
de elementos finitos tendo o conhecimento da distribuicao de condutividades e a corrente

injetada, seguindo a Lei de Ohm.
Y(o)V=C (2.32)

O modo como as correntes e tensoes sao injetadas e medidas na TTE, representadas aqui
pelos vetores C e V, é chamado de padrao de tensao e corrente. Existem diversos estudos
que buscam identificar o melhor padrao a ser utilizado, visando aumentar a resolucao
das imagens reconstruidas, visto que a resolucao ¢ um dos maiores impeditivos para
o uso da tomografia por impedancia elétrica como tratado anteriormente. Em geral,
utiliza-se padroes diferenciais por dois motivos, um fisico relacionado a impossibilidade
de realizar o aterramento de um ponto central do dominio e outro que esta relacionado
a ruidos presentes na medida, realizando medidas diferenciais ruidos eletromagnéticos e
eletrostaticos que afetam os dois pontos de coleta de dados sao anulados. Os padroes
existentes podem variar de um padrao adjacente, em que a injecao de corrente e medida
de tensoes sao realizadas em eletrodos lado a lado, até um padrao diametral, em o processo
é realizado entre eletrodos diametralmente opostos no dominio, além de realizar outras
possiveis combinagoes intermediarias entre esses dois extremos, observando que quanto
menor o intervalo entre os eletrodos maior sera a resolugao obtida préximo a fronteira do
dominio o contrario ocorre quando aproxima-se do padrao diametral em que a resolugao
de elementos proximos ao centro do dominio é aumentada. (HERRERA, 2007)

A matriz Y é a matriz de condutividades global obtida pelo método dos elementos
finitos, uma matriz singular, portanto, seu determinante é 0 e a matriz é nao inversivel.
Para remover a singularidade da matriz, sao adicionadas condi¢oes de contorno como
referenciar um dos nés da malha, ou seja, definir que a tensao em um n6 é 0V e a
corrente é 0A. O referenciamento de um né na matriz global é feito atribuindo o valor
1 a coordenada do n6 desejado e atribuindo 0 aos demais valores da linha e da coluna
referentes ao n6 (YORKEY; WEBSTER; TOMPKINS, 1987). Apos a aplicagao das
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condicoes de contorno é possivel resolver o sistema linear associado ao problema direto

segundo a equagao:
V=Y()'C. (2.33)
2.2.4 Problema Inverso

O problema inverso busca a resolucao do problema da reconstrugao das imagens a
partir das medidas de tensao e corrente superficiais nos eletrodos localizados no contorno
do dominio. O problema inverso pode ser classificado em quatro abordagens diferentes,

conforme explanado em Graham (2007):

e Imagem diferencial: trata os algoritmos que baseiam-se na variacao temporal da

impedancia elétrica;
e Imagem absoluta: reconstrucao a partir de valores absolutos de impedancia;

e Imagem de multiplas frequéncias: o processo de reconstrucao é baseado em variagoes

de frequéncia de mudanca das impedéancias;

e Imagem dinamica: é aplicada para reconstrucao de imagens onde ocorrem mudancas

rapidas de impedéancia.

Neste trabalho, sera abordado o problema inverso, que busca a reconstrucao de imagens
dinamicas. Baseia-se na mudanca temporal da impedancia elétrica, considerando que a
frequéncia de amostragem ¢ suficientemente alta segundo a taxa de Nyquist, nao havendo
assim problemas de recobrimento.

A formulacao matematica do problema inverso busca obter a variacao de impedancias
Ao a partir das variagoes nas medidas de tensao Av. Esta relagao se obtém a partir da

matriz de transformacao B
Ac = BAw. (2.34)

Em imagens diferenciais Ad = oy, — 0, € Av = v, — v, onde t; e 15 sao instantes de
tempo sucessivos de medida. A dificuldade existente no método é que nao é conhecido

o valor de oy,, ou seja, Ag é a variacao de condutividade estimada em relacao a uma
condutividade inicial desconhecida (BAHRANI, 2012).

2.2.4.1 Calculo da Matriz de Sensibilidade

Na aplicacao da TIE, as tensoes medidas nos eletrodos sofrem pequenas mudancas

frente a grandes mudangas ocorridas na condutividade do dominio ). Sendo assim, o
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problema direto pode ser divido em uma componente estatica e uma componente dina-
mica. Considerando a componente dindmica como uma variagao linear de condutividade
conforme Bahrani (2012):

v, + Av = F(Jh) + JAo, (235)

com vy, Av, F(0y,), J e Ao representando respectivamente a medida de tensao no meio ho-
mogéneo, variacao de tensao entre as medidas, a fungao da distribuicao de condutividades,
a matriz de sensibilidade ou jacobiano e a variacao da distribuicao de condutividades.

O célculo da matriz de sensibilidade ¢ desenvolvida em Bahrani (2012) e Graham
(2007). considerando que a matriz de sensibilidade J descreve uma relacao linear entre a
variacao de tensao superficial e a variagao de condutividade do dominio conforme Equacao

(2.36), para casos em que ha uma pequena variacao de condutividades Ao, obtém-se:
Av = JAo. (2.36)

o calculo do operador Jacobiano J é realizado a partir da derivagao da tensao em fungao
da condutividade, representada na Equagao (2.37), conforme o Teorema 2.1. Detalhes da
forma de derivacao sao descritos em Holder (2004) e Graham (2007).

Teorema 2.1. Seja A uma matriz inversivel, a derivada de sua inversa € dada por

d 1 GO0A
el e
_ 0 1| _ ~1 0 1
J=T|-—Y'C| =T |Y (0)=—=Y(0)Y ' (0)C]| - (2.37)
Jo do

O operador T é a representacao da extracao dos dados de tensao apenas dos nés em que
hé acesso fisico, ou seja, os nos dos eletrodos, reduzindo a matriz J para dimensoes de
Neletrodos POT Mejementos, Para um padrao de corrente, Y (o) é a matriz global de elementos
finitos com um valor de referéncia de condutividade e C é o vetor de correntes injetadas
na TIE (ver segoes 2.2.2 e 2.2.3).

2.2.4.2 Resolugao do Problema Inverso

A resolucao do problema inverso nao pode ser obtida de maneira analitica, devido a
matriz de sensibilidade nao ser quadrada, e portanto nao-inversivel, emprega-se entao ¢é
o método dos minimos quadrados para minimizar a fungao ||JAc — Av||. Aplicando a

equagao dos minimos quadrados na Equagao (2.36) tem-se:

As = (JTT) I Aw. (2.38)
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O problema inverso descrito pela Equagao (2.34) é mal-posto, ou seja, existe um ntmero
maior de condutividades desconhecidas do que medidas superficiais conhecidas, além de
a matriz JTJ possuir posto incompleto nao sendo inversivel. Em sistemas mal-postos,
existe uma grande influéncia dos dados de entrada na resposta de saida, assim mesmo
pequenos ruidos podem interferir de maneira significativa nas respostas calculadas, essa
condigao é contornada utilizando métodos de regularizagao matematica (VELHO, 2003).

Segundo Vauhkonen et al. (1998), o método de regulariza¢ao mais comumente utili-
zado é a Regularizagao de Tikhonov, com a aplicacao da regularizacao o problema de

minimizagao citado anteriormente é modificado para
AG = argmina, {||JAc — Av||? + X?|RAG||*}, (2.39)

onde M\?[|[RA¢||? é chamada de informacio a priori sobre a condutividade que reduz as
condicoes de sistema mal-posto com a adigao de restrigoes. O resultado da minimizacao

é obtido a partir da solucao de
Aé = (J'T + NRTR)'JTAv = BAv, (2.40)

em que A é chamado de "parametro de regularizacao"e a matriz R é a matriz de regula-
rizagao. O caso mais classico da Regularizacao de Tikhonov é onde R = 1.

O uso da regularizagao de Tikhonov traz duas propriedades principais de acordo com
a escolha de A (GRAHAM, 2007):

e Se )\ tende a um alto valor em relagao aos demais componentes da equacao fazendo
com que M>RTR > JTJ, o valor encontrado para Aé tende a nio representar as

variacoes desejadas de condutividades;

e Se A tender a 0 o valor encontrado para Ag(\) tende a ser Ao, entretanto, o sistema
serd muito suscetivel a ruidos ou perturbacoes devido a reducao da regularizagao,

gerando resultados que nao possuem sentido fisico.

e Se o valor de A tende a o valor dito 6timo o processo de reconstrucao é realizado

COIN SucCesso.

Devido a estas condigoes, ¢ necessaria uma escolha precisa do valor de A. Esta escolha
pode ser realizada de maneira heuristica ou através de um algoritmo conhecido como
L-Curve (HANSEN, 2000), cujo emprego resulta na ponderagao de um valor étimo que
garante certa estabilidade dos dados, bem como, resultados suficientemente satisfatorios

com relagao a Ao.



33

2.3 PROCESSAMENTO DE SINAIS APLICADOS A TIE

Existem diversas técnicas utilizadas para a separacao dos sinais cardiacos e respira-
torios em imagens resultantes de TIE, desde as mais cléssicas aplicagoes de filtros em
dominio da frequéncia, variando os estudos para analises estatisticas como os recentes

estudos realizados utilizando anélise de componentes principais (NGUYEN et al., 2012).
2.3.1 Avaliagao no Dominio da Frequéncia

Sabe-se que existe uma grande diferenca entre as frequéncias de funcionamento do
coracao e do pulmao, bem como, o percentual de variacao de impedancias durante os
batimentos cardiacos ou fluxo de ventilacao pulmonar. Segundo Zadehkoochak et al.
(1992), a frequéncia cardiaca é de cerca de 1Hz a 1,25H z e a frequéncia respiratoria é de
0,25H z, ja a variacao de impedancia ¢ de aproximadamente 3% para o cora¢ao, enquanto
para os pulmoes pode chegar a até 100%.

O dimensionamento dos filtros baseia-se nas propriedades da Transformada de Fourier,
aplicando a FFT nos dados de impedéancia calculados pelo problema inverso ao longo de
um periodo de aquisi¢ao obtém-se uma boa aproximacao para as frequéncias de corte que
devem ser utilizadas. Conforme os dados expostos, o espectro em frequéncia das imagens
reconstruidas pela TIE deve apresentar um pico de alta magnitude e baixa frequéncia,
que é referente ao funcionamento dos pulmoes, e um pico de menor magnitude e maior
frequéncia, que é referente ao funcionamento do coragao conforme Figura 9. Sendo assim,
sao projetados filtros digitais que podem ser de resposta infinita (IIR) ou resposta finita
(FIR). Filtros de FIR possuem a caracteristica da propriedade da conservagao de fase, ou
seja, nao tem influéncia sobre a fase das impedancias calculadas, ao contrario dos filtros
de resposta infinita (NGUYEN et al., 2012; OPPENHEIM; WILLSKY; HAMID, 2010),

uma vantagem para a aplicacao em medidas fisiologicas.
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Figura 9: Sinal Temporal e Espectro FFT do Resultado da TIE
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Fonte: Grant et al. (2011). Adaptado.

A selecao das frequéncias de corte que devem ser utilizadas é feita a partir do espectro
em frequéncia obtido quando aplicada a transformada de Fourier ao resultado do calculo de
uma série de problemas inversos sucessivos, ou seja, sao realizadas medidas de tensao nos
eletrodos ao longo de um periodo de tempo, cada volta completa da fonte de corrente gera

valores de tensao que compoe um conjunto de dados, realiza-se a reconstrucao

2
Neletrodos

das imagens pelo problema inverso para cada um dos conjuntos de dados e apés é aplicada
a FFT.

Para situacoes em que esta sendo monitorada respiragao expontanea, o resultado ob-
tido do sinal de respiracao raramente ¢é senoidal e acaba por se expandir em faixas de
frequéncia maiores do que o normalmente utilizadas, podendo interferir em &rea tidas
como taxa cardiaca. Para evitar essa sobreposicao, os estudos realizados por Frerichs
et al. (2009) utilizam um sistema mecanico de ventilagdo pulmonar, evitando as inter-
ferencias e Grant et al. (2011) adicionam a composigao de fase do sinal como critério
adicional para obter sucesso na separacao dos sinais.

Os filtros passa-altas e passa-baixas, projetados para cada uma das frequéncias 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 informagao reconstruida, caso contrario haveré interferéncias entre
os processos de filtragem o que nao é desejado. A Figura 10 traz um diagrama de blocos
do passo a passo do processo de separacao dos sinais cardiacos e respiratorios através do

dominio da frequéncia.
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Figura 10: Esquema de Filtragem no Dominio da Frequéncia

/—) FPB + FFT INVERSA —)/\/
H Sinal Pulmonar - Tempo

—>| FFT
Sinal TIE - Frequéncia

Sinal TIE - Tempo
\—> FPA + FFT INVERSA —>VVW\M

Sinal Cardiaco - Tempo

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

2.3.2 Analise de Componentes Principais (PCA)

Foi desenvolvida por Karl Pearson em 1901, e posteriormente deduzida por Harold
Hotteling e por isso também, é conhecida como Transformada de Hotteling ou Transfor-
mada Discreta de Karhunen-Loéve (KLT). A anélise de componentes principais é uma
técnica que busca expressar um conjunto de dados ) por meio de um conjunto de P
variaveis independentes onde () > P).

A analise de componentes principais é aplicada na separacao dos sinais cardiacos e
respiratorios na tomografia por impedancia elétrica, visando a obtencao dos chamados
templates, que sao as componentes principais que representam cada um dos sinais e sao
utilizadas para filtrar as imagens reconstruidas, representando assim, imagens indepen-
dentes do coracao e do pulmao. Por vezes ainda é necessario utilizar em conjunto com o
PCA filtros no dominio da frequéncia para a obtenc¢ao de melhores resultados (DEIBELE;
LUEPSCHEN; LEONHARDT, 2008).

A formulagao matematica da anélise de componentes princiais considera uma matriz
de dados X composta () amostras que podem ser representadas em diferentes dimensoes,

onde os dados observados sao ordenados como as colunas da matriz

X111 T2 0 Tip
Top Xz -+ Typ

X = ] ] ] . (2.41)
Tn1 Tp2 - Tnp

Para o caso da tomografia por impedancia elétrica, o conjunto de dados que compoe a
matriz X é o mesmo utilizado na técnica de filtragem no dominio da frequéncia: uma
série de resolucoes do problema inverso durante um periodo de tempo. As observacoes
realizadas sao altamente correlacionadas entre si e, assim, a avaliagao das variaveis ¢é

onerosa. O objetivo da analise de componentes principais é obter um conjunto de variaveis
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W nao correlacionadas que representa o conjunto de dados X (VARELLA, 2008). Isso
pode ser eito através da minimizacao da funcao erro entre o valor observado x e o valor

estimado X conforme a equagao:
e’ = (x—%)T(x - %), (2.42)

sendo x uma variavel aleatéria o erro deve ser representado em termos médios ou proba-

bilisticos (COSTA, 2003)
E(e?) = E[(x — %) (x — %)]. (2.43)

A partir da Equacao (2.43) e da demonstra¢ao matematica realizada por Costa (2003),
chega-se a conclusao que a obtencao das componentes principais é realizada determinando
os autovalores e autovetores da matriz de covariancia 3, que representa a interdependéncia

das medidas contidas na matriz de dados X

2

Oy Ozize " Oz
2
Ul‘Q@l O_Jiz e O—x27xp
> = (2.44)
.« o 2
Ozpo1 Oxp,20 pr

Os autovalores e autovetores da matriz sao obtidos resolvendo-se a equagao caracteristica

’2—&Im:0. (2.45)

Onde \; sao os autovalores da matriz de covariancia e u; sao os autovetores da matriz.
Cada um dos autovalores \; calculados possui um autovetor associado u;. As componentes
principais sao os autovetores que possuem os autovalores de maior magnitude associados.
Esta escolha depende da aplicagao e suas particularidades em relacao ao conjunto de
varidveis original e formam uma matriz U onde os autovetores escolhidos sao postos
em colunas sucessivas (VARELLA, 2008). Posteriormente, a representagao de uma nova
observagao da variavel aleatoria dentro do subespaco definido pelas componente principais

¢ dada de forma direta conforme Equagao (2.46) (COSTA, 2003)
w = UT(x — jix) (2.46)

onde u, ¢ a média dos dados de X.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serao descritos os materiais e métodos utilizados. Consistem na geracao
das malhas de elementos finitos, na resolucao dos problemas direto e inverso e na aplicagao
das técnicas necessarias para realizar a separacao e extracao dos sinais, com base nas
teorias expostas no Capitulo 2. Para isso, foram desenvolvidos algoritmos e utilizadas

ferramentas adicionais a0 MATLAB®, descritas neste capitulo.
3.1 MALHAS DE ELEMENTOS FINITOS

As malhas de elementos finitos utilizadas foram geradas pelo software Electrical Impe-
dance Tomography and Diffuse Optical Tomography Reconstruction Software (EIDORS),
adicional ao MATLAB®. Desenvolvido em meados dos anos 2000, a partir de uma co-
laboragao de diversos renomados pesquisadores na area de TIE, sendo a primeira versao
baseada no software proposto na tese de Vauhkonen (1997).

Em Adler e Lionheart (2006) e Grychtol et al. (2012) sdo descritas as principais fun-
¢oes e estruturas utilizadas pelo EIDORS na criacao das malhas de elementos finitos que
utilizam a Triangulacao de Delaunay. Também sao detalhados os parametros utiliza-
dos nos problemas direto e inverso, com analises bastante incisivas quanto a avaliacao
de desempenho do pacote citado, portanto as técnicas utilizadas pelo algoritmo para a
discretizacao do dominio e definicao de parametros nao serao aqui detalhadas.

Neste trabalho, o EIDORS foi utilizado apenas na geracao das malhas de elementos
finitos, conforme exemplo nas Figuras 11a e 11b, que representam respectivamente as
malhas utilizadas para a resolugao do problema direto e do problema inverso. Também
estao destacados os pulmoes e o coragao. Os modelos dos érgaos foram baseados em
estudos a partir de imagens obtidas por outras técnicas e adaptadas para a tomografia
por impedancia elétrica (BORSIC et al., 2001).
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Figura 11: Malhas de Elementos Finitos
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Fonte: O Autor.
3.2 RESOLUGAO DOS PROBLEMAS DIRETO E INVERSO

Para a resolucao do problema direto e inverso foram implementados dois conjuntos de
algoritmos. A partir da resoluc¢ao do problema direto de malhas simuladas, sao obtidos
valores de tensao nos eletrodos e em seguida utilizando os valores medidos realiza-se a

reconstrugao das imagens a partir do problema inverso.
3.2.1 Algoritmo Problema Direto

O processo de resolugao do problema direto foi desenvolvido com base nas Se¢oes 2.2.2
e 2.2.3. Utilizando a malha de elementos finitos gerada pelo EIDORS, sao calculadas as
matrizes locais de cada elemento triangular e dos eletrodos, compondo posteriormente a
matriz global da malha. Sao definidas também as resistividades de cada objeto dentro da
malha além de uma resistividade do meio, valores estes que mudam dentro de um tempo
de simulacao.

A partir dos dados de entrada utilizados, (corrente, padrao de injegao de corrente e
medida de tensao e tempo de simulagao) é realizado o célculo das tensoes nos eletrodos
para uma volta completa da fonte de corrente no dominio. A resultante desse processo

¢ um vetor de n valores de tensao para cada instante de amostragem realizado

letrodos
durante um periodo definido.

Para os exemplos aqui expostos, os valores de resistividade utilizados para os pulmoes
variam de 10€)-m a 23, 6€) - m variando com uma frequéncia de 0,25H z e para o corac¢ao
os valores sao de 492 - m a 4,6 - m variando a uma frequéncia de 1,25Hz (BARBER,

1990; ZADEHKOOCHAK et al., 1992). A simulagao realizada, bem como em casos reais,
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deve respeitar o valor maximo de corrente definido pelas recomendacoes da Food and Drug
Administration (FDA) de 8mA.

O formato das formas de onda utilizadas na simulacao foi baseado em estudos de
técnicas de analise de variacao de impedancia no coracao e no pulmao, usando meto-
dologias especificas como mostrado em Podtaev et al. (2012) e Hatlestad et al. (2012).
Este formato, associado as variagoes de resistividades expostas anteriormente, resultou na
construcao dos sinais utilizados para desenvolver este trabalho. O sinal respiratério tem
formato similar a uma onda senoidal, porém hé diferencas na derivada de crescimento e
decrescimento da forma de onda, caracteristica das etapas de inspiracao e expiracao. Ja
o sinal cardiaco possui uma forma de onda com duas frequéncias bastante caracteristi-
cas, acompanhando o processo fisioloégico do coragao que opera como uma bomba de dois
estagios.

As Figuras 12a e 12b mostram os sinais desenvolvidos utilizados pelo algoritmo para
gerar as simulagoes de tensao nos eletrodos; a Figura 13 mostra a variagao de resistividade
em 10 frames ao longo da simulagao da malha de elementos finitos com a devida varia¢ao
de resistividades e a Figura 30 no Apéndice A mostra uma animacao da variacao de

resistividade.

Figura 12: Sinais Cardiaco e Respiratorio Utilizados no Algoritmo
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Figura 13: Frames MEF com os Sinais
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Fonte: O Autor.
3.2.2 Algoritmo Problema Inverso

O algoritmo do problema inverso foi desenvolvido com base nas dedugoes dos calculos
do problema inverso conforme se¢ao 2.2.4. Os célculos foram realizados tendo como dados
de entrada os vetores de tensoes nos eletrodos gerados pela simulagao do problema direto
realizada previamente. Com esses dados é feita a resolucao do problema inverso tendo

como saida a variacao de resistividade de cada elemento em relagao a um valor homogéneo
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do meio para cada instante de amostragem.

A MEF utilizada na resolu¢ao do problema inverso é diferente da utilizada anterior-
mente na geragao dos dados pelo problema direto, evitando assim a existéncia do cha-
mado crime inverso (LIONHEART, 2004). Esta outra malha ¢ considerada para evitar
a influéncia de dados a priori na reconstrucao das imagens, além de diminuir o custo
computacional, visto que a malha para o problema inverso ¢ de menor definicao que a
malha do problema direto.

Como descrito anteriormente, um dos desafios da resolucao do problema inverso é a
definicao do parametro de regularizacao A, ja que influencia diretamente na precisao e
sensibilidade dos resultados obtidos. Nesta etapa este parametro foi definido de forma

empirica e a uma matriz identidade foi utilizada como matriz de regularizacao R.
3.3 APLICAGAO DE PCA PARA SEPARAGAO DE SINAIS CARDIACOS E RESPIRATORIOS

No artigo publicado por Deibele, Luepschen e Leonhardt (2008) é proposto o uso da
analise de componentes principais para a separagao de sinais cardiacos e respiratorios.
O processamento ¢é realizado diretamente nas imagens geradas apos a reconstrugao pelo
problema inverso. Para isso, sao utilizadas as chamadas regioes de interesse, que sao
regioes em que se tem um prévio conhecimento dos elementos presentes, determinando os
indexadores dos pixels que causa uma dependéncia da resolucao da imagem.

O método utilizado neste trabalho se trata de uma modificagao do método utilizado
por Deibele, Luepschen e Leonhardt (2008) realizando o processamento dos dados em
uma etapa anterior a reconstrucao da imagem. Utiliza-se dos dados de impedéancia dos
elementos da MEF calculados pelo problema inverso. Sendo assim, a interferéncia de
interpolacoes é reduzida e a dependéncia das regioes de interesse e da resolucao das
imagens nao é mais considerada. Sao utilizadas as duas técnicas de processamento do
sinal expostas nas Sec¢oes 2.3.1 e 2.3.2. A anélise de componentes principais atua como
uma espécie de filtro de amplitude, extraindo os sinais com maior significatividade na
composi¢ao das resistividades conforme o peso dos autovalores e a filtragem do dominio
da frequéncia elimina faixas de frequéncia indesejadas nos sinais.

O diagrama de blocos do processo de separacao dos sinais cardiacos e respiratorios é

exposto na Figura 14.
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Figura 14: Diagrama de Blocos Algoritmo PCA
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Fonte: Deibele, Luepschen e Leonhardt (2008). Adaptado.

O conjunto de resistividades obtido em uma técnica de tomografia por impedancia
elétrica aplicada a um toérax humano ou de um animal pode ser decomposto para o caso
aqui exposto, conforme a Equagao (3.1) (DEIBELE; LUEPSCHEN; LEONHARDT, 2008)

X =Xy +Xc+ Xg + Xg. (3.1)

Onde Xy é o sinal respiratorio, X¢ € o sinal cardiaco, Xg é a resistividade do meio e Xg
é o sinal remanescente.

Devido ao modo de resolucao do problema inverso, feito de maneira diferencial em
relagao a resistividade do meio, a componente Xg pode ser desconsiderada visto que
ocorre um deslocamento de referéncia (BAHRANI, 2012). Considerando X como uma
matriz de diversas solug¢oes do problema inverso ao longo do tempo, aplica-se o PCA
e é obtido o template que representa o sinal respiratorio By. Este template é obtido
a partir da primeira componente principal do conjunto prévio de medidas de acordo
com a metodologia demonstrada na Segao 2.3.2 conforme a Equagao (3.2), pois o sinal
respiratorio ¢ o de maior variabilidade presente no conjunto de dados representado na

Equacao 3.1.

BV ’ (nelementos X 1) - X‘ (nelementos anrames) ’ u(Xyl) | (nframes X 1) ° (3 2)

Em que ux ;) representa a primeira componente principal calculada a partir da matriz
de dados de entrada X. Ou seja, o autovetor associado ao maior autovalor da matriz de
correlacao de X. Apos é realizada a aplicacao do template By sobre o conjunto de dados

X, utilizando a pseudo-inversa de Moore-Penrose By ™, de acordo com a Equacao (3.3)

(DEIBELE; LUEPSCHEN; LEONHARDT, 2008)

f— . + .
XV]- ‘ (nelerﬂentos anrames) - BV | (nelementos X 1) BV | (1 X nelementos) X' | (nelementos X nframes) : (3 3)

Subtraindo Xy; de X, o sinal restante é a parcela X¢ + Xg, que gera uma imagem

altamente ruidosa e com resquicios de sinal de baixa frequéncia provenientes do sinal
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respiratorio. Desta forma, é necessario a aplicacao de um filtro passa-banda em cada
elemento da MEF ao longo do tempo, considerando as frequéncias nominais de batimentos
cardiacos que variam em uma faixa de 55 a 180 batimentos por minuto, ou 0,92Hz a
3H z, obtendo o sinal cardiaco filtrado Xcg. O filtro utilizado é um filtro FIR de ordem
50, por conveniéncia é realizado no algoritmo um processo de filtragem de fase zero,
retirando assim o atraso de fase caracteristico de filtros FIR, a Figura 15 traz a resposta

em frequéncia do filtro utilizado.

Figura 15: Resposta em Frequéncia Filtro Passa-Banda
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Fonte: O Autor.

Em seguida é aplicado o PCA novamente, agora sobre o sinal cardiaco Xcr, extraindo

as duas primeiras componentes principais, obtendo o template do sinal cardiaco B¢

BC | (nelementos X 2) = [XCF ‘ (nelementos anrames) ’ u(XCF’l) ‘ (nframes X 1)

XCF ‘ (nclcmcntos anramcs) ' u(XCFa2) ‘ (nframcs X 1)] ° (34>

Apos, aplica-se o template B¢ sobre o sinal cardiaco filtrado X ¢, da mesma maneira que
feito para o sinal respiratorio, obtendo a aproximacao do sinal cardiaco Xgp, conforme
Equagao (3.5)

— + i
XC]- | (nelementos X nframes) - BC | (nelementos X 2) : BC | (2 X nelementos) XCF | (nelementos X nframes) : (3 5)

Também ¢ aplicado o template cardiaco sobre o sinal respiratorio Xy para obter as com-

ponentes de sinal cardiaco remanescentes da primeira aproximagao do sinal respiratorio,
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obtendo o sinal X2 conforme a Equagao (3.6)

f— . + .
X02 | (nelementos X nframes) - BC | (nelementos X 2) BC | (2 X nelementos) XVI | (nelementos X nframes) . (3 6)

A aproximacao final do sinal X é calculada pela soma dos sinais Xg1 € Xg2 € a
aproximacao final do sinal Xy é obtida subtraindo o sinal X¢o de Xy, conforme as
Equagoes (3.7) e (3.8)

Xcl = Xecil

+ Xzl (3.7)

Nelementos X nframes) Nelementos X nframes) Nelementos X nframes)

XV ’ (nelementos anrames) = X'V]- ’ (nelementos X nframes) - XCZ | (nelementos X nframes) : (3 8)

Essas aproximacoes Xy e X¢ sao as utilizadas para gerar as imagens individuais que

representam a respiragao e os batimentos cardiacos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados aqui expostos sao os obtidos a partir da aplicacao dos algoritmos des-

critos no Capitulo 3.

4.1 RESULTADOS PROBLEMAS DIRETO E INVERSO

A partir da resolucao dos algoritmos descritos nas Secoes 3.2.1 e 3.2.2, obtém-se as
tensoes e posteriormente os dados de resistividade para cada elemento da malha.

Como dado de entrada para o problema direto utilizou-se uma corrente de 5mA, padrao
de tensao e corrente adjacente, gerando 40s de simulacao a uma frequéncia de amostragem
de 50H z, com os valores de resistividade descritos anteriormente. O resultado sao 2000
amostragens de tensao de 1024 valores cada. A Figura 16 mostra a tensao medida nos

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

Figura 16: Tensao nos Eletrodos
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Fonte: O Autor.

O algoritmo do problema inverso utiliza as tensoes dos eletrodos do algoritmo que
resolve o problema direto e a partir disso realiza a estimacgao das resistividades para cada
frame gerado. A saida é uma matriz de Neementos X frames com os dados de variacao
de resistividades e as imagens geradas. A Figura 17 ilustra a variacao de resistividade
obtida pela resolucao do problema inverso para varios instantes de tempo. A Figura 31
no Apéndice A mostra a animacao da variagao de resistividade obtida com o problema

Inverso.
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Figura 17: Frames Resolugao Problema Inverso
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Fonte: O Autor.

4.2  SEPARAGAO DOS SINAIS VIA PCA E FILTROS

De posse da matriz de resistividades estimadas pelo problema inverso, aplica-se o
algoritmo descrito na Secao 3.3. As imagens geradas podem ser visualizadas nas Figuras 18
e 19, que representam respectivamente a imagem obtida para o sinal respiratorio extraido
e a imagem obtida para o sinal cardiaco extraido. A Figura 20 mostra os sinais extraidos

em comparag¢ao com o sinal presente com ambos sobrepostos.



Figura 18: Frames Separacao dos Sinais - Pulmao
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Fonte: O Autor.



Figura 19: Frames Separacao dos Sinais - Coragao
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Figura 20: Sinais Obtidos Simulados
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Fonte: O Autor.

E possivel perceber visualmente que as imagens geradas sdo capazes de representar
ambos os sinais que estavam sobrepostos na imagem representada na Figura 17. Essa
sobreposicao ocorre devido a grande diferenca de amplitudes existente entre os sinais,
explicitamente visivel na Figura 20. O sinal respiratério tem o somatério com valor
méaximo proximo a 1.7, valor este, muito similar ao valor do somatoério do sinal completo,
j4 o sinal cardiaco possui um pico do somatorio proximo a 2 x 1073, fazendo com que

fique imperceptivel quando analisada a imagem gerada pelos dois sinais sobrepostos.

4.3 AVALIACAO DOS RESULTADOS

Para realizar a avaliacao dos sinais extraidos é necessario a utilizacao de outras duas
resolugoes do problema inverso que serao utilizadas como agente comparativo. Essas
duas resolugoes sao a variacao de resistividades considerando os sinais individuais, ou
seja, uma simulagao é feita apenas com o sinal respiratoério e outra apenas com o sinal

cardiaco. Posteriormente serao utilizadas as figuras de mérito aplicaveis para verificar a
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qualidade dos resultados.

A avaliagao dos resultados obtidos é realizada utilizando os dados da média dos valores
de resistividade de cada frame como dado inicial de comparagao (FRERICHS et al.,
2016). Na metodologia aqui proposta, utilizar-se-ao duas figuras de mérito. A correlagao
entre o somatoério dos sinais extraidos e simulados e a coeréncia espectral do espectro em
frequéncia dos sinais ja citados.

A correlagao tem a fungao de mensurar o quanto o sinal extraido, tanto da respiragao
quanto dos batimentos cardiacos, estd coerente com os sinais simulados individualmente,
conforme a Equagao (4.1). Desta maneira verifica-se as formas de onda sao condizentes

entre si.

cov(A, B)

0A0B

p(A,B) = (4.1)

onde A e B sao os sinais a serem avaliados, cov(A, B) denota a matriz de covaridncia
entre os sinais e o4 e o 0 desvio padrao das medidas. O coeficiente de Pearson' obtido

pelo método da correlagao pode ser interpretado conforme a Tabela 1 (MUKAKA, 2012).

Tabela 1: Interpretagao Coeficiente de Pearson

Coeficiente (p) | Interpretacao

1 Correlagao Perfeita

0.9 a 0.99 Correlagao Muito Forte
0.7 a 0.89 Correlacao Forte

0.5 a 0.69 Correlagao Moderada
0.3 a 0.49 Correlacao Fraca
0a0.29 Correlagao Inexistente

Fonte: (MUKAKA, 2012)

A coeréncia espectral é uma técnica capaz de verificar o grau de similaridade entre os
espectros em frequéncia de dois sinais distintos, obtendo um indice de 0 a 1 para cada
frequéncia analisada. Este indice, representa o quanto um sinal corresponde ao outro
em dada frequéncia. Em Stoica e Moses (2005) encontra-se a dedugao matemaética do
método. Da mesma forma que o coeficiente de correlacao, quanto mais proximo de 1 for
o resultado mais coerente sao os espectros dos sinais analisados. O indice é calculado de
acordo com a Equagao (4.2)

| Pas(f)?

CAB) = 5 ) Pan(l) 42)

onde P,p é a densidade de poténcia cruzada dos sinais, P44 e Pgp sao as densidades de

poténcia espectral dos sinais A e B.

Walores de mesma amplitude dos descritos na tabela, porém negativos indicam o mesmo indice de
correlagao de maneira inversamente proporcional.
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4.3.1 Avaliacao do Sinal Respiratoério

As Figuras 21a e 21b representam respectivamente o somatorio das resistividades da
resolucao do problema inverso considerando apenas sinal respiratério e o sinal respiratorio

extraido aplicando a metodologia proposta.

Figura 21: Média Resistividades Sinal Respiratorio
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Fonte: O Autor.

Com base nos sinais supracitados, foi calculada a correlagao entre ambos obtendo como
coeficiente 0.99 o que indica que os sinais sao altamente correlacionados entre si.

A avaliagao seguinte é baseada no espectro em frequéncia dos sinais descritos anterior-
mente. As Figuras 22a e 22b mostram respectivamente o espectro dos sinais representados

na Figura 21 e a coeréncia espectral entre esses dois sinais.

Figura 22: Espectro em Frequéncia e Coeréncia Espectral Sinal Respiratorio
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e Extraido

Fonte: O Autor.

Pode ser visualizado na Figura 22a que os picos de magnitude dos sinais sao encon-
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trados nas mesmas frequéncias 0,293H z e 0,4883H z, tanto para o sinal extraido quanto
para o sinal simulados. Verifica-se também no grafico que representa a coeréncia espec-
tral, a relacao precisa dos sinais tendo como indice 1 nas frequéncias de interesse realcadas
no espectro e presentes no grafico de coeréncia. Os pontos onde nao ocorre a coeréncia
perfeita ocorrem justamente nas faixas de frequéncia que caracterizam o sinal cardiaco
extraido da imagem. Justificando assim o baixo indice de coeréncia dentro desse intervalo,
proximo a 1,3Hz e 2,7TH z.

Conforme as avaliagoes realizadas, afirma-se que o método proposto para separa¢ao
dos sinais é capaz de extrair e representar de maneira satisfatoria o sinal respiratorio

existente na resolucao do problema inverso.
4.3.2 Avaliagao do Sinal Cardiaco

As Figuras 2la e 21b representam respectivamente o somatorio das resistividades
da resolucao do problema inverso considerando apenas sinal cardiaco e o sinal cardiaco
extraido aplicando a metodologia proposta. Da mesma maneira realizada anteriormente
para o sinal respiratorio, é calculada a correlagao entre os somatoérios tendo como resultado
para o sinal cardfaco 0.97 indicando também correlagao muito forte entre o sinal simulado

e o extraido.

Figura 23: Média Resistividades Sinal Cardiaco
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Fonte: O Autor.

Seguindo a metodologia de avaliagao dos resultados, as Figuras 24a e 24b representam
respectivamente o espectro dos sinais representados na Figura 23 e a coeréncia espectral

entre esses dois sinais.
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Figura 24: Espectro em Frequéncia e Coeréncia Espectral Sinal Cardiaco
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Fonte: O Autor.

Ao observar os graficos da Figura 24a, percebe-se que dois picos de maior magni-
tude dos espectros ocorrem nas mesmas frequéncias em ambos os sinais, precisamente em
1,367THz e 2,637H 2. Esses picos sao as caracteristicos do sinal cardiaco devido seu fun-
cionamento biologico. A coeréncia espectral dentro da faixa de frequéncia cardiaca é em
sua maior parte 1, como representado na Figura 24b, indicando uma coeréncia perfeita.
Fora destes valores de frequéncia, nao se obtém a completa coeréncia de espectro. Isto
se deve a aplicacao do filtro passa-banda utilizado durante a separacao dos sinais, que
elimina frequéncias menores que 0.92Hz e maiores que 3H z, valores estes presentes no
grafico da coeréncia espectral.

De mesmo modo que para a avaliagao do sinal respiratorio realizada anteriormente, o
método proposto se demonstrou capaz de extrair e representar o sinal cardiaco inicialmente

imperceptivel na imagem de maneira satisfatoria.
4.4 APLICAGAO 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 tomografia por
impedancia elétrica.

Os dados utilizados sao uma matriz de 1000 frames com os dados de variacao de
resistividades estimadas pelo problema inverso, realizado em um suino de pequeno porte,
fornecidos pela Universidade de Sao Paulo (USP).

Para a obtencao dos resultados apresentados, foi necessario realizar modificagoes na
frequéncia de corte do filtro passa-banda, uma vez que a taxa cardiaca do porco é leve-
mente maior que a do ser humano. Percebe-se que foi possivel separar os sinais e gerar as

imagens individuais do sinal cardiaco e respiratério utilizando dados reais.
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Os dados fornecidos nao trazem consigo outras medigdes como o eletrocardiograma
e pletismografia. Sendo assim, nao h& como avaliar os resultados obtidos de maneira
quantitativa. Entretanto, as imagens, bem como os sinais obtidos como resultado, sao
condizentes com resultados esperados para a aplicacao utilizada. Conforme seré exposto
a seguir.

Gerando as imagens a partir dos dados reais obtém-se os resultados mostrados na

Figura 25.

Figura 25: Resolucao Problema Inverso - Dados Reais
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Fonte: O Autor.
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Na Figura 25 nao é possivel identificar a presenca do sinal cardiaco, conforme os moti-
vos ja expostos anteriormente. Aplicou-se o algoritmo proposto para realizar a separacao
e representagao dos sinais cardiacos e respiratorios. Os resultados sao os expostos a seguir
nas Figuras 26 e 27 que representam a imagem gerada pelo sinal respiratério extraido e
o pelo sinal cardiaco extraido. As Figuras 33 e 34 presentes no Apéndice A trazem a

animacao das imagens obtidas.

Figura 26: Frames Separacao dos Sinais - Pulmao - Dados Reais
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Fonte: O Autor.
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Figura 27: Frames Separacao dos Sinais - Coragao - Dados Reais
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Fonte: O Autor.

Conforme pode ser visualizado, os sinais foram extraidos e representados de maneira
individual mesmo utilizando dados reais. E possivel verificar com certa clareza nas ima-
gens geradas os sinais cardiacos e respiratorios representados separadamente.

A Figura 28 mostra a comparagao mais especifica entre os trés resultados obtidos. A
Figura 28a representa o frame 60 da imagem gerada pelo problema inverso e as Figura
28b e 28c as imagens geradas pela extragao do sinal respiratorio e cardiaco para o mesmo

frame. Nota-se que, com a aplicacao de dados reais, é mais perceptivel a caracteristica
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cardiaca na parte superior da Figura 28a, caracteristica estd que nao se torna presente

na Figura 28b que representa apenas o sinal respiratério, estando ela completamente

representada na 28c.

Figura 28: Comparagao Dados Extraidos - Frame 60
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Fonte: O Autor.

Por fim, a Figura 29, mostra o somatorio das resistividades de cada sinal, bem como,

o espectro no dominio da frequéncia de cada um deles. Enfatizando, assim, as diferen-

cas existentes na caracteristica de frequéncia e amplitude dos sinais. Os espectros em

frequéncia apresentam grande similaridade com os obtidos para os dados simulados, apre-

sentando os picos caracteristicos da respiracao e batimentos cardiacos. Percebe-se que

o sinal completo possui carateristicas muito similares ao sinal respiratério, com pequena

influéncia do sinal cardiaco, entretanto, esta influéncia é maior que a existente nos dados

simulados, possivelmente isto se da devido as regularizacoes utilizadas.



Figura 29: Sinais Obtidos Dados Reais
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5 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, realizou-se um estudo do referencial bibliogréafico sobre tomografia por
impedancia elétrica, suas aplicagoes e formulagao matematica englobando os principais
aspectos: a discretizacao em elementos finitos e a resolugao dos problemas direto e inverso.
Também foram apresentadas duas possiveis técnicas que podem ser utilizadas para o
processamento dos sinais visando a separacao de sinais cardiacos e respiratorios. Por
fim, implementados algoritmos para realizar simulagoes, obter as imagens reconstruidas,
separar os sinais cardiacos e respiratorios, 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 realizagao
da revisao bibliografica e aplicacao das técnicas estudadas e propostas foi possivel obter
resultados satisfatorios com dados simuladores e reais. Além de propor uma nova meto-
dologia, visto que, o método de aplicagao do algoritmo foi modificado em relagao a demais
estudos ja existentes, trazendo ganhos pois nao ha dependéncia da imagem para realizar
a separacao dos sinais.

A partir dos resultados obtidos, retoma-se a justificativa do trabalho, onde consta
que a separacao dos sinais cardiacos e respiratorios é necesséria para realizar a avaliacao
individual de cada 6rgao, pois existem grandes interferéncias mutuas entre os sinais caso
seja realizada a anélise com os sinais sobrepostos.

Trabalhos futuros podem ser desenvolvidos a partir dos resultados apresentados. Ex-
plorando de forma mais incisiva a Regularizacao de Tikhonov utilizando outras matrizes
de regularizacao que nao sejam uma matriz identidade e ajuste do coeficiente de regula-
rizacdo A. E possivel também, valer-se de outras metodologias para a obtencao dos sinais
como Analise de Componentes Independentes (ICA) e estudos para separar os sinais de
maneira anterior ao calculo do problema inverso, realizando assim, o tratamento dos dados

nos valores de tensao medidos e posteriormente gerar as imagens.
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APENDICE A - ANIMACOES OBTIDAS

Figura 30: Malha de Elementos Finitos com Resitividades

Animagao Variagao de Resitividades

Fonte: O Autor.

Figura 31: Imagem Resultante Problema Inverso

Animagao Problema Inverso -

. i5

Fonte: O Autor.
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Figura 32: Imagens da Separacao dos Sinais Cardiaco e Respiratorio

Imagem Sinal Respiratério Imagem Sinal Cardiaco

15
10 '

(a) Imagem Gerada Sinal Respiratorio Extraido  (b) Imagem Gerada Sinal Cardiaco Extraido

o

Fonte: O Autor.

Figura 33: Resolucao Problema Inverso - Dados Reais

Imagem Reconstruida
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Fonte: O Autor.



Figura 34: Imagens da Separacao dos Sinais Cardiaco e Respiratorio
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Imagem Sinal Respiratério
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(a) Imagem Gerada Sinal Respiratorio Extraido

Imagem Sinal Cardiaco

(b) Imagem Gerada Sinal Cardiaco Extraido

Fonte: O Autor.




