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Resumo

A Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE) procura estimar as propriedades dielétricas de um
meio em que, através de eletrodos metalicos distribuidos ao redor de seu contorno, injetam-se
correntes e medem-se tensdes ou vice-versa. As estimativas de condutividadade/resistividade
sdo convertidas em imagens que mostram sua distribuicdo no interior deste meio. Atualmente,
pesquisam-se aplicacdes da TIE na medicina e em processos industriais.

As condutividades/resistividades sdo pardmetros de um modelo do objeto em estudo e
resultam da solu¢3o da equacg3o diferencial a derivadas parciais de Laplace em que se conhece
o potencial e as condicdes de contorno, mas ndo a distribuigdo da caracteristica dielétrica
responsdvel por origind-lo. Problemas deste tipo sdo denominados inversos.

A solucio de problemas inversos € geralmente obtida por meio de procedimentos numéricos.
O presente trabalho avalia o desempenho de um destes procedimentos, o filtro de Kalman,
como estimador da distribui¢do de condutividade/resistividade na TIE. A aplicagdo do filtro de
Kalman requer um modelo dindmico para o sistema na forma de espaco de estados. Discretiza-
se o meio em elementos finitos triangulares com distribuigdo de condutividade/resistividade
uniforme. As varidveis de estado correspondem a condutividade/resistividade de cada um dos
elementos do dominio discretizado. Para a evolugdo temporal do estado admite-se o passeio
aleatério. A linearizagdo do modelo de elementos finitos fornece a equagio de observagGes.
Implementam-se trés versdes do filtro: estendido (FEK), estendido iterado (FEIK) e estendido
iterado adaptativo (FEIAK), os dois dltimos de aplicagdo inédita neste problema. Aborda-
se, também, o paradigma do processamento seqiiencial de dados através do filtro estendido
(FEKS). O desempenho destes métodos é avaliado com base em simulagdes numéricas e com
dados provenientes de uma bancada experimental.

Uma das contribuicBes aqui apresentadas é a obtengdo de estimativas para os parimetros
de contato meio-eletrodos com o auxilio do FEK, a partir dos dados da bancada experimental.
Posteriormente, tais valores, tomados como informac3do a priori, auxiliam na determinagdo da
presenca e localizacdo de um objeto colocado no interior da bancada, simulando um degrau de
perturbacdo no meio, através do FEK e do FEIK. A investigagdo conclui que a qualidade das
estimativas com o filtro iterado é 70% superior as obtidas com as versdes estendida e seqiiencial,
que apresentam desempenho equivalente entre si. Além disso, avalia-se quantitativamente a
influéncia de procedimentos de regularizagdo sobre as estimativas do estado.

Visando a identificacdo conjunta dos paridmetros do meio e do contato meio-eletrodo,
propde-se uma nova abordagem, denominada Estimacdo em duas Fases. Utilizando dados
medidos na bancada, o método em duas fases mostra-se capaz de determinar as impedancias
no contato meio-eletrodos, bem como a presenca da perturbagdo, quando utilizado em conjunto
com o FEIK ou com o FEIAK. Este procedimento fornece estimativas do estado com residuos
normalizados de observagdo cuja estatistica é consistente com a esperada, assegurando a
convergéncia do processo.
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Abstract

Electrical Impedance Tomography (EIT) attempts to estimate dielectrical properties of a
medium in which currents are injected and voltages measured (or vice-versa) through lead
electrodes attached around its border. Reconstructed images from the estimated conducti-
vities/resistivities show the distribuition of those parameters inside the medium. Research
towards applications of EIT in medicine and industrial processes has currently been carried
out.

The conductivities/resistivities are parameters of a model of the phantom under evaluation.
Those parameters result from the solution of the Laplace partial derivatives differential equation
with known potential and proper boundary conditions. However, the dielectric properties of the
medium that generated the above mentioned potential are unknown. Mathematical problems
of that kind are called inverse problems.

Solutions for an inverse problem are often obtained through numerical procedures. This
work evaluates the performance of one of those procedures, the Kalman filter, as an estimator
for the conductivity/resistivity distribution in EIT. In order to accomplish the task, the problem
is described in a state-space form. The medium is discretized in triangle finite elements with
uniform conductivity/resistivity distribution. The conductivity/resistivity of each finite element
is assigned to a state variable. The observation equation is directly obtained from linearization
of the finite element model, whereas for the time evolution of the system a random-walk
model is assumed. Three versions of the Kalman filter are implemented: the extended (EKF),
the iterated extended (IEKF), and the adaptive iterated extended (AIEKF); the IEKF and
the AIEKF are new in this kind of application. In addition, the paradigm of sequential data
processing through the EKF (SEKF), is approached. The performance of each method is
evaluated through numerical simulations and experimental data from a test rig.

One of the novelties presented in this Thesis is the estimation of medium-electrode contact
parameters with the help of FEK using data from the test rig. Subsequently, using the medium-
electrode contact impedances as prior information, the presence and localization of an object
inserted in the phantom, acting as a step function perturbation on the previously homogeneous
medium, is estimated by the EKF and by the IEKF. The estimates obtained through the IEKF
are 70% more accurate than those from the EKF and SEKF, whose performance is equivalent.
Furthermore, the influence of regularization procedures is quantitatively investigated.

Aiming at simultaneously identifying medium and contact parameters, a new approach
called Two-phase identification is proposed. Using data from the phantom, the two-phase
identification method is effective in determining both electrode contact impedances and me-
dium resistivity distribution with the perturbation, when used in association with the IEKF or
the AIEKF. The state estimates present normalized observation residuals whose statistics is
consistent with the expected values, thus ensuring convergence of the estimation process.
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Capitulo 1

Introducao e objetivos

" A necessidade de visualizar o interior de objetos cujo acesso a dispositivos como micro-
cameras é dificil, invidvel, ou mesmo impossivel, levou ao desenvolvimento de métodos
de estimac3o de imagens baseados nas variagdes de propriedades elétricas e magnéticas
do material (ou materiais) que compdem o meio a ser observado. Tais métodos sio
atualmente utilizados em uma gama de situagdes que envolvem desde o monitoramento
de processos industriais até o auxilio em diagndsticos médicos. Neste trabalho, serdo
discutidos aspectos relacionados a um destes métodos, a Tomografia por Impedancia
Elétrica (TIE), com &nfase em aplicagdes na medicina, porém sem perder de vista que a
metodologia empregada é genérica e, portanto, passivel de utilizagdo em outros ramos.

Deve-se notar que a expressdo “tomografia por impedancia elétrica” é utilizada de
forma inexata, pois estimam-se tanto as distribuicdes de condutividade ou resistividade,
que sdo propriedades caracteristicas do material, quanto impedancias, que resultam da
integral da distribuicio de uma propriedade especifica sobre a drea de interesse. No
entanto, a nomenclatura foi consagrada pelos principais pesquisadores no assunto como
Brown (2001), Barber & Brown (1984), Yorkey, Webster & Tompkins (1987), Murai &
Kagawa (1985), Cheney, Isaacson & Newell (1999), entre outros.

A impedincia é expressa em termos das grandezas fundamentais do Sistema In-
ternacional de Unidades como [M]{L]*[A]72[T]~3, onde M, L, A e T representam,
respectivamente, massa (quilograma [kg]), comprimento (metro [m]), corrente (Ampére

[A]) e tempo (segundo [s]). Em termos de unidades mais utilizadas, a impedancia é
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descrita por [V[Z]’ ], com V £ tensio em Volt; além disso, como

Y a4

i resisténcia elétrica

(cuja unidade fundamental ¢ o Ohm [(]), exprime-se a impedancia em [Q-m?]. A inversa
da impediancia é denominada condutincia. Verifica-se que a divisdo da impedancia pela
drea da superficie atravessada pela corrente é a resisténcia elétrica. A resistividade, por
sua vez, é uma grandeza especifica cuja unidade é [Q2-m]. Sua inversa é a condutividade.

Inicialmente, cabe situar a TIE no ambito da ciéncia médica. A interagao entre
a Medicina e a Engenharia é genericamente denominada Bioengenharia. Malmivuo &
Plonsey (1995) propdem uma nomenclatura para expressar as relagdes existentes entre
a Medicina, a Fisica, a Biologia e a Engenharia em que o termo Bioeletromagnetismo
seria o mais apropriado para definir a drea do conhecimento que associa fendmenos
eletromagnéticos, cuja base s3o as equagdes de Maxwell, as variagGes nas caracteristicas
de tecidos vivos quando submetidos a campos elétricos ou magnéticos varidveis

Dispositivos eletrdnicos capazes de induzir campos elétricos ou magnéticos, externa-
mente acoplados aos tecidos vivos sob andlise, permitem a medicdo de grandezas cuja
amplitude, freqiiéncia, fase ou a combinagdo de tais efeitos é proporcional as variagoes
nas propriedades dielétricas do tecido. Diversas técnicas ndo invasivas de visualizagdo
de érgios internos atualmente empregadas na Medicina aproveitam-se deste compor-
tamento. Dentre estas técnicas, podem ser citadas a Tomografia por Ressondncia
Magnética (TRM), a Resposta Eletrodérmica (EDR), a Pletismografia de Susceptibi-
lidade Magnética e a Tomografia por Impedéncia Elétrica.

A TIE procura determinar as alteragdes no campo de condutividade ou resistividade
interno em érgaos utilizando eletrodos metdlicos para a inje¢do de correntes elétricas de
baixa amplitude e leitura de tensGes ou para a aplicagdo de tensoes e leitura de correntes.
Nesta tese, utiliza-se o segundo procedimento, por razdes que serdo posteriormente
discutidas.

No presente estagio de desenvolvimento, procuram-se aperfeicoar maneiras de utilizar
a TIE visando a obtenc¢io de imagens com maior resolugdo espacial, acuidade e rapidez.
Na Medicina, uma das aplicacdes nas quais é necessario otimizar o método é no auxilio
ao diagnéstico precoce de anomalias pulmonares como atelectasia, colapso alveolar ou

pneumotdrax, presentes em pacientes mantidos em Unidades de Terapia Intensiva.
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A tomografia de processo, por sua vez, recorre a TIE para a avaliar as condigbes do
escoamento no interior de tubos ou a concentragdo/distribui¢do de substincias em tan-
ques utilizados nos processos industriais. Atualmente, a TIE é utilizada para a obtengdo
de imagens em reatores de agitagdo, misturadores e separadores, incluindo também o
processamento de alimentos e a biotecnologia (What is Process Tomography 2005).

Sob o ponto de vista de Engenharia, a TIE é um problema inverso, mal condicionado
e ndo-linear que, para sua solugio, exige a implementacio de métodos numéricos !l

Quando as variagbes nas propriedades dos parametros a serem determinados sao
muito rapidas, técnicas de estimagdo dindmica se fazem necessérias. No presente tra-
balho, o Filtro de Kalman, em suas variantes estendido, estendido com processamento
seqliencial dos dados, estendido iterado e estendido iterado adaptativo é utilizado para
a obtenc3o de estimativas absolutas do campo de condutividade ou resistividade. As
abordagens através do filtro estendido iterado, do filtro com processamento seqiencial
de dados e do filtro iterado adaptativo sao inéditas na TIE. Outra contribuigdo é a pro-
posta de um método para estimar conjuntamente os pardmetros do meio (interior do
objeto a ser observado) e dos eletrodos para injecdo de correntes e leitura de tensoes.

O trabalho insere-se no dmbito do Projeto Tematico FAPESP 01/05304-4, em que
outros métodos de estimag3o de imagens na TIE estdo sendo desenvolvidos e, como tal,
pretende servir de base para uma avaliagdo comparativa. Alguns aspectos aqui abordados
representam a continuidade de desenvolvimentos que haviam sido tema de publicagdes
anteriores (Trigo 2001, Gonzalez Lima, Trigo & Amato 2002, Gonzalez Lima & Trigo
2003, Trigo, Gonzalez Lima & Amato 2004, Trigo & Gonzalez Lima 2005).

Objetivos e escopo da Tese

A aplicagio eficaz de procedimentos de estimagdo de pardmetros é um pré-requisito
para que aparelhos de visualizagdo baseados em impedancia elétrica capazes de forne-

cer imagens em tempo real tornem-se tecnicamente viaveis, o que n3o foi possivel até

[Deve-se ressaltar que a solugdo numérica de um problema inverso continuo freqilentemente requer
sua discretizagdo. Se o problema inverso continuo for mal posto, a discretizagdo pode causar instabili-
dade numérica na solug3o, devido a precisdo finita utilizada nos célculos. Este tema serd discutido no
capitulo 10.
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o momento. A presente tese visa avaliar o impacto representado pela implementagdo
de procedimentos de estimagdo dindmica fundamentados em trés versoes do filtro de
Kalman sobre a qualidade das imagens na TIE e investigar a viabilidade de sua uti-
lizac3o na pratica, eventualmente em um equipamento comercial. Para tanto, efetuam-
se simulacdes numéricas e validam-se os métodos através do processamento de dados
obtidos em uma bancada experimental. Além disso, almeja-se obter um procedimento
de estimagdo que permita identificar caracteristicas dielétricas do meio e da interface
meio-eletrodo.

A tese esta dividida em quatro partes. Na primeira parte, apds a exposi¢ao do escopo
e objetivos no Capitulo 1, o Capitulo 2 apresenta uma revisao da literatura com énfase
em trabalhos que utilizem técnicas de estimagdo dindmicas na solugdo do problema da
TIE.

A Parte Il engloba a formulag3o teérica que serd empregada ao longo do trabalho. O
Capitulo 3 apresenta os modelos para o meio salino a ser investigado, doravante denomi-
nado dominio e para os eletrodos, obtidos com base nas equa¢oes de Maxwell, ao passo
que, no Capitulo 4, mostra-se que a discretizagdo em elementos finitos bidimensionais
é o passo inicial para a solucdo da equacdo diferencial de Laplace através de métodos
NUMEricos.

No Capitulo 5, descreve-se a obten¢ao dos modelos de sistema e observagao a par-
tir da discretizac3o em elementos finitos e sua incorporagdo ao modelo de estimagdo
dindmica através do Filtro de Kalman. Neste capitulo, as abordagens por meio do fil-
tro estendido iterado, filtro estendido com processamento seqiiencial e filtro estendido
iterado adaptativo sdo parte das contribuigGes que o trabalho apresenta.

A semelhanca entre as imagens estimadas e a condigdo real do meio observado é
fun¢do da qualidade das informagdes a priori disponiveis. Por exemplo, sabe-se que
as resistividades de tecidos dsseos possuem pequenas variagoes e podem, sob certas
circunstancias, ser consideradas constantes. Genericamente, técnicas que permitem a
inclusio de tais informacdes sdo denominadas técnicas de regularizagdo. O Capitulo
6 mostra como duas técnicas de regularizagdo, o agrupamento de regides com carac-

teristicas semelhantes e a regularizac3o generalizada de Tikhonov, incluindo filtragem
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de altas freqiiéncias, podem ser incorporadas ao filtro de Kalman.

Na segiiéncia, o Capitulo 7 apresenta outra novidade que o trabalho propde, qual
seja, um método baseado no Teorema do Ponto Fixo, que permite a estimagdo conjunta
dos parimetros do meio e do contato meio-eletrodos.

A Parte lll é dedicada a metodologia empregada nos ensaios. O Capitulo 8 descreve
as malhas de elementos finitos e o Capitulo 9 refere-se a explana¢do dos procedimentos
para a obten¢io de estimativas com dados simulados e experimentais.

A Parte IV finaliza a tese. No Capitulo 10, os resultados obtidos em simulagoes
numéricas sao expostos e discutidos. Analisa-se como a caracteristica do problema
mal condicionado da TIE interfere nas estimativas do estado. Os capitulos 11 e 12
apresentam os pardmetros identificados por trés versdes do filtro de Kalman, incluindo
um método para estimac3o dos pardmetros na interface meio-eletrodo, inédito até entao,
a partir de dados medidos em uma bancada experimental. A discussio subseqgiiente visa
analisar tais resultados. O Capitulo 13 ocupa-se em apresentar as conclustes do trabalho

e propor sugestbes de desenvolvimento.



Capitulo 2

Revisao da Literatura

Este capitulo visa fornecer ao leitor um panorama geral acerca da estimagao de pardmetros
na Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE), com &nfase para os procedimentos de es-
timacdo dindmica e, particularmente, aqueles que utilizam o filtro de Kalman como
estimador de estados. Portanto, cabe inicialmente definir “procedimentos de estimagao
dindmica” no ambito da TIE.

A Tomografia por Impedancia Elétrica é uma ciéncia multidisciplinar que integra a
modelagem de fendmenos eletromagnéticos a métodos de solugdo de problemas inversos.
O problema inverso da TIE resulta da necessidade de se estimar o campo de resistividade
ou condutividade no interior de um objeto tendo como dados apenas medidas de tensoes
ou correntes através de eletrodos acoplados a superficie externa de tal objeto. Existem,
basicamente, dois grandes grupos de métodos para a solugdo do problema inverso: os
estéticos e os dindmicos (Vauhkonen, Karjalainen & Kaipio 1998).

Os métodos estdticos tém como premissa que as propriedades dielétricas do meio
permanecam constantes durante o tempo necessdrio para a injecdo de um determinado
niimero de padrdes de correntes e leituras de tensdes [l (ou aplicagdo de tensdes e leitura
de correntes) e o processamento destes dados até a obtengdo de imagens. Métodos
dindmicos, em contrapartida, s3o teoricamente capazes de gerar imagens processando
dados relativos a aplicacdo de apenas um padrdo de corrente ou tensdo, permitindo assim

10 niimero de padrdes depende do nimero de parametros a serem estimados, como serd discutido
adiante.
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a visualizagdo em tempo real do meio em questdo. Schmitt & Louis (2002) definem
métodos estaticos ou dindmicos da seguinte forma: determinado problema dindmico é

descrito por um conjunto de operadores A;
Ai T — yzlAl.’II =Y (21)

ou

Az' R yllAl.'I:, =Y, (22)

onde i representa intervalos de tempo ¢; entre os quais medidas y; sdo efetuadas com o
intuito de, apds a solugdo do problema inverso, determinar as propridades intrinsecas, z
ou z;, do objeto em estudo. As formula¢des dadas por (2.1) e (2.2) sdo respectivamente
denominadas estdtica e dindmica.

Durante os tltimos anos, as pesquisas em Tomografia por Impedancia Elétrica tém
priorizado suas aplicagdes na Medicina e no monitoramento de processos industriais. Em
ambas, os objetivos principais sao a melhoria na qualidade e na fidelidade das imagens
obtidas, sem esquecer a rapidez.

As aplica¢es em Pneumologia sdo prioritarias na drea médica pois o diagndstico pre-
coce e correto de anomalias como atelectasia, ou pneumotérax [l em pacientes com da-
nos pulmonares severos depende da visualizagdo de diversas imagens do pulm3ao durante
o ciclo cardiaco, mais curto que o respiratdrio, para que o ajuste dos pardmetros de ven-
tilac3o possa ser efetuado a contento. A dindmica dos processos cardiaco e respiratério é
tal que a condicdo pulmonar pode sofrer, em poucos ciclos, alteragdes drésticas, as quais
devem ser detectadas a tempo de adequar a operagdo do equipamento as condigoes do
paciente. Neste tipo de aplicagdo, a TIE é particularmente interessante uma vez que,
potencialmente, é capaz de fornecer resultados em tempo real e sem a necessidade de
remover o paciente de seu leito (Trigo et al. 2004) para, por exemplo, submeté-lo
a exames de tomografia computadorizada que permitam determinar a necessidade de

manutengio ou modificagio no protocolo de tratamento.

[1Segundo Guyton (1992), atelectasia é o colabamento dos alvéolos de parte ou mesmo de todo o
pulmdo. O pneumotdrax, de acordo com Baumann & Strange (1997), caracteriza-se pela presenga de
ar no espago pleural (regifio existente entre a cavidade toricica e os pulmées).
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A Pneumologia, entretanto, n3o é a (nica especialidade a utilizar-se da TIE. Dis-
positivos baseados neste método podem ser empregados, por exemplo, na detecgao e
localizag3o de regides cerebrais afetadas por derrame agudo (Clay & Ferree 2002) e no
diagndstico precoce de danos cerebrais decorrentes de asfixia durante o parto (Gibson,
Bayford & Holder 2000). O ponto comum a todas as aplicagBes citadas até aqui é a
existéncia de gradientes elevados de resistividades entre os diferentes tipos de tecidos,
decorrentes da concentracdo idnica presente, o que gera contraste entre eles e permite
a estimag3do de imagens clinicamente (iteis.

Em seu artigo Medical impedance tomography and process impedance tomography:
a brief review, Brown (2001), um dos primeiros a utilizar a TIE em aplicagdes médicas,
discorre sobre o atual estigio de desenvolvimento da técnica. O autor enfatiza as vanta-
gens da utilizagdo da TIE na Medicina (baixo custo, inofensiva ao paciente, simplicidade
de aplicagdo, possibidade de caracterizacdo de propriedades de tecidos/materiais), o
que justifica a continuagio das pesquisas por diversos grupos. Brown afirma a necessi-
dade, principalmente em aplicagbes médicas, de se trabalhar com padrdes de correntes
ou tensdes de miltipla freqiiéncia, pois tecidos diferentes reagem de maneira diferente
dependendo da freqiiéncia de excitagdo. Isto ocorre pois a impedancia de um tecido é
dada por Z = p+ jwe, onde o e € sdo respectivamente a resistividade e a permitividade
do meio, 7 = v/—1 é a unidade imagindaria e w é a fregiiéncia de excitagio.

A utilizag3o de sinais de multipla freqiiéncia, segundo Brown, diminui os efeitos n3o
modelados do formato do objeto, varidvel quando se trata do corpo humano, pois a
capacidade que as correntes possuem em atravessar tecidos varia proporcionalmente ao
aumento da freqiiéncia do sinal injetado. Assim, dependendo da excitagao, seria possivel
obter imagens do contorno e do interior de cada estrutura ou drgao.

Outra tendéncia, prossegue Brown, é a de se empregar modelos tridimensionais para
o dominio. As variacdes na impedancia s3o propocionais a integral da distribuigdo de
resistividade (inversa da condutividade) estendida a todo o volume, e a densidade de
corrente é funcdo da distribuicdo de resistividade. Nos modelos bidimensionais considera-
se a densidade de corrente uniforme na direcdo ortogonal ao plano em analise; na prética,

entretanto, isto ndo ocorre, pois cargas elétricas de mesma polaridade se repelem, efeito
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que pode ser incluido nos modelos tridimensionais. A generalizagao dos procedimentos
de estimacdo em duas dimensdes para o caso tridimensional é uma das linhas de pesquisa
em andamento, segundo o autor supracitado.

Um dos problemas inerentes a TIE € a existéncia de uma impedancia de contato na
interface meio-eletrodo. Esta impedancia, em aplicagées médicas, ndo pode ser negli-
genciada, a menos que fosse possivel construir geradores de corrente com impedancia de
saida infinita e sistemas de medi¢do com impedancia de entrada infinita. A situacao ideal,
ou seja, auséncia de eletrodos, levou as pesquisas em tomografia por indugao magnética,
técnica pela qual submete-se o meio condutivo a campos magnéticos varidveis sem con-
tato direto. Pelo principio da reciprocidade, decorrente das equagdes de Maxwell, as
correntes induzidas no meio condutivo também geram campos magnéticos que, por sua
vez, podem ser externamente detectados. Brown ressalta, entretanto, que h3 neces-
sidade de aperfeicoar a instrumentacdo existente para sua efetiva utilizagdo. Brown
observa ainda que uma das limitagcdes da TIE é a baixa resolugao espacial das imagens,
motivada pelo pequeno niimero de medidas independentes de corrente ou tensao.

O nimero de medidas independentes possiveis na TIE estd ligado ao nimero de
eletrodos distribuidos ao redor do objeto a ser observado e a forma como injetam-se
correntes e medem-se tensdes. Diversos trabalhos apresentam métodos para a injegdo
de correntes e medicdo de tensdes. Malmivuo & Plonsey (1995), no livro Bioelectromag-
netism - Principles and Applications of Bioelectric and Biomagnetic Fields, descrevem
brevemente 4 procedimentos com esta finalidade.

No método dos padrdes vizinhos, proposto por Brown & Segar (1987) apud Malmivuo
& Plonsey (1995), aplicam-se correntes através de eletrodos adjacentes e medem-se
tensdes sucessivamente através de pares de eletrodos vizinhos. Inicialmente, escolhe-se
um par de eletrodos para a injec3o de correntes, por exemplo, utilizando os eletrodos 1
e 2. Efetuam-se medidas de tensbes a partir do préximo par, no caso 3-4, com um dos
eletrodos de 3-4 mantido como referéncia, por exemplo 3, como mostra a Fig. 2.1(a), e
assim sucessivamente, deslocando sempre em uma unidade o par utilizado para a medicao
de tensdes, até atingir o conjunto formado pelos eletrodos (N-1) e (N), conforme Fig.

2.1(b). Em seguida, muda-se o par de inje¢do de correntes para 2-3 e repete-se o
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procedimento acima. Com este método, é possivel efetuar um total de N.(N-3) medidas
de tensdes, das quais N.(N-3)/2 sdo independentes, uma vez que, devido a reciprocidade,
medidas de tensGes em pares de eletrodos que ja haviam sido utilizados para a injegdo

de correntes conduzem a resultados idénticos (Malmivuo & Plonsey 1995).

fluxo de corrente Jinhas equipotenciais
e N s cquipotenas
| ;
v ’

Figura 2.1: Método dos padrdes vizinhos.

O método dos padrdes cruzados, proposto por Hua, Webster & Tompkins (1987)
apud Malmivuo & Plonsey (1995), utiliza dois eletrodos adjacentes, por exemplo o
eletrodo N e o eletrodo 1, como referéncia para a injegao de correntes e medicao de
tensoes. O préximo eletrodo na seqiiéncia, n® 2, fecha o circuito de excitacdo; as
tensdes sdo medidas nos demais (N-3) eletrodos em relagdo ao eletrodo de referéncia,
no caso o n® 1, vide Fig. 2.2(a). Encerradas estas (N-3) medigdes, mantém-se os
eletrodos N e 2 respectivamente como referéncias para a injegao de correntes e medi¢io
de tensdes, porém fecha-se o circuito de excitagdo através do eletrodo n? 4 e medem-se
tensdes entre os eletrodos 1e2,1e3, 1e5 ... 1e(N-1). Repetindo-se o procedimento
com os eletrodos N e 6, 8, ...,(N-2) para a injegdo de correntes, (N-9).(N-3) tensdes
sdo medidas. Quando a seqtiéncia completa de operacdes acima é aplicada tomando-se
os eletrodos 2 e 3 respectivamente como referéncias para correntes e tensoes, vide Fig.
2.2(b), mais (N-9).(N-3) tensdes sdo medidas. Porém, como essencialmente empregam-
se dois pares de eletrodos no processo, o nimero de medidas independentes é idéntico
ao obtido no método dos padrdes vizinhos.

Outro método que permite igual nimero de medidas independentes, por utilizar
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(a) (b)

Figura 2.2: Método dos padroes cruzados.

dois pares de eletrodos para a excitagdo e medigdo de tensoes, é o dos padroes opostos,
também creditado a Hua et al. (1987) apud Malmivuo & Plonsey (1995). Observando a
Fig. 2.3(a) verifica-se que a corrente ¢ injetada através de dois eletrodos diametralmente
opostos. As tensoes sao medidas entre o eletrodo adjacente aquele pelo qual a corrente
é injetada e os (N-3) restantes. O processo continua com o préximo par de eletrodos

opostos, adjacente ao primeiro, conforme mostra a Fig. 2.3(b).

N

(a)

Figura 2.3: Método dos padroes opostos.

O quarto método, denominado adaptativo, da autoria de Gisser, Isaacson & Newell
(1987) apud Malmivuo & Plonsey (1995), propde a utilizagdo de (N/2)-1 pares de
eletrodos para a a injegdo de correntes, e a medicdo de tensdes entre um eletrodo livre
como referéncia e os demais que, com a rotagdo dos padrdes, proporcionam (N/2).(N-1)
medidas independentes. Este modelo apresenta como desvantagem a necessidade de di-

versas fontes independentes de correntes; por outro lado, permite adaptar cada padrdo
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de corrente as caracteristicas geométricas da fronteira do dominio a ser observado, au-
mentando assim a distinguibilidade (conceito que serd discutido mais adiante) de regides
no seu interior.

Os trés primeiros métodos possuem, em comum, a utilizagido de pares distintos de
eletrodos para a injeg3o de correntes e medig3o de tensGes, com o intuito de evitar o efeito
da impedancia de contato meio-eletrodo. A modelagem deste efeito permite que um
tnico par de eletrodos seja responsdvel pelas duas tarefas, com conseqiiente aumento
no nimero de medidas independentes. Cheng, Isaacson, Newell & Gisser (1989), no
artigo Electrode Models for Electric Current Computed Tomography, formulam quatro
modelos para descrever os fendmenos que ocorrem devido a utilizac3o de eletrodos na
TIE, dentre eles a impedancia de contato.

O modelo ideal de excitagdo, denominado continuo, admite que a corrente seja
injetada ao longo de toda a fronteira do dominio, sem a presenca de eletrodos. Porém,
dada a condigdo de continuidade, isto €, admite-se que a carga total no interior do
dominio permaneca constante, a distribuicio de condutividade do meio é superestimada,
pois nao had impedancia de contato. Um modelo mais fidedigno considera a existéncia
de eletrodos finitos e separados por um espaco entre eles, o que da origem ao chamado
gap model. Célculos efetuados com o gap model também superestimam a condutividade
no interior do dominio.

Devido a elevada condutividade do metal dos eletrodos, pode-se considerar que nao
exista queda de tensdo entre a face livre e aquela em contato com a fronteira do meio, o
que caracteriza o shunt model. Finalmente, quando incorpora-se ao modelo de eletrodo
a impedancia no contato meio-eletrodo, obtém-se o modelo completo, para o qual a
discrepancia entre resultados calculados e medidos é da ordem de 1% para a impedancia
dos eletrodos, contra até 25% com o modelo continuo e valores intermedidrios para
os outros dois. Cheng et al. (1989), no entanto, ndo mencionam a maneira como as
equacgdes diferenciais do modelo foram resolvidas para a obtencdo dos dados simulados.

Posteriormente, Hua, Woo, Webster & Tompkins (1993a), em Finite Element Mo-
deling of Electrode-Skin Contact Impedance in Electrical Impedance Tomography, de-

senvolvem um modelo simplificado dos efeitos no contato pele-eletrodos com o auxilio
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do método dos elementos finitos. Embora a abordagem adotada tenha como foco as
aplicagdes médicas, o modelo apresentado, pela sua generalidade, adequa-se também a
tomografia de processo. O presente trabalho utiliza-se deste modelo, o que justifica sua
descricdo com mais pormenores no Capitulo 3.

Convém retornar a distinguibilidade. Proposta por Isaacson (1986), em Distinguisha-
bility of Conductivities by Electric Current Computed Tomography, a distinguibilidade
é definida como a capacidade de distingao entre duas condutividades o, e g, com pre-
cisdo 7y se, para determinado padrao de correntes com densidade J tal que a norma
Euclidiana | - ||o de J, ||J]|a = 1, a norma da diferenca de potencial ||AV =V, — V}|l»
entre as regides com condutividades g, e oy, é tal que ||AV||> > . Com esta definicdo,
Isaacson demonstra que, para um dominio com segao transversal circular e distribuicao

homogénea de condutividade o,, padroes de corrente denominados trigonométricos na

forma J(0) = C‘\’f; ou J(8) = s%o (6 é a posicdo angular dos eletrodos) sdo os que
melhor permitem distinguir um objeto cilindrico de condutividade o, posicionado no
centro do dominio circular anteriormente homogéneo. O tipo de norma utilizado para a
avaliagdo da distinguibilidade e sua influéncia nos resultado, nao abordado em Isaacson
(1986), é posteriormente discutido no artigo Distinguishability in Impedance Imaging, de
Cheney & lsaacson (1992), onde os autores apresentam estudos comparativos de distin-
guibilidade nos quais procura-se detectar, para 4 tipos de padrdes de correntes aplicados
a um dominio circular com distribuicio homogénea de condutividade o,, a presenca de
um objeto circular de condutividade o, na regido central do dominio. Os pesquisadores
mostram que, se a poténcia elétrica das correntes injetadas em cada par de eletrodos for
finita, padrdes trigonométricos sdo os capazes de identificar os menores objetos circulares
de condutividade o, e concluem que a norma Euclidiana é a escolha adequada para o
calculo da distinguibilidade.

A idéia de manter constante e limitada a poténcia elétrica por par de eletrodos
surgiu devido a um paradoxo. Em Isaacson (1986), demonstrava-se que padrdes tri-
gonométricos apresentavam melhores resultados com relagdo a distinguibilidade. No
entanto, em Cheney & lsaacson (1992), quando limitou-se a amplitude da corrente em

1 mA, a conclusao sobre o cardter 6timo dos padroes trigonométricos nao se confirmou.
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A necessidade de solugdo deste paradoxo deu origem a restricdo na poténcia do sinal
injetado. Eyiiboglu & Pilkington (1993) retornam ao assunto no artigo Comments on
Distinguishability in Electrical Impedance Imaging, analisando tal restricdo sob a dtica
das normas de seguranga para equipamentos médicos, que prescrevem o valor de 5 mA
(rms) a 50 kHz como a corrente total a ser injetada no corpo humano em exames de
pletismografia. Os pesquisadores mostram que, mantida apenas a restricao relativa a
poténcia, a corrente total injetada é superior ao limite para todos os tipos de padroes de
correntes pesquisados por Cheney & Isaacson (1992). Por outro lado, apenas os padrdes
vizinhos e opostos atendem as restricGes quanto a corrente e, neste caso, o menor objeto
circular é detectavel utilizando padr&es opostos.

Eyiiboglu & Pilkington (1993) observam ainda que, mesmo em aplica¢des industriais,
embora a corrente maxima nao seja, em principio, uma restricdo, a poténcia maxima
do sinal injetado deve ser considerada, dada sua influéncia sobre as caracteristicas de
projeto dos equipamentos.

Outros trabalhos abordam a distinguibilidade na TIE. Por exemplo, Jain, Isaacson,
Edic & Newell (1993) analisam casos em que se procura identificar objetos circulares
imersos em um meio homogéneo em 5 situagoes: um objeto no centro de um dominio
circular, um objeto fora do centro, também no dominio circular, um objeto circular
concéntrico a um dominio elipsoidal, um objeto circular excéntrico a um dominio elipsoi-
dal e dois objetos circulares excéntricos a um dominio elipsoidal. Entre as contribuigdes
do estudo, destacam-se a presenca da permitividade ¢ do meio na composicdo da im-
pedancia e a introdu¢do de uma geometria eliptica, visando simular o formato e as
dimensdes de um térax humano. Tal geometria é mais adequada as aplicagoes médicas
i} Os autores concluem que a inclusdo da permitividade e a correta modelagem do for-
mato do dominio contribuem para a melhoria da distinguibilidade de objetos concéntricos
ou nao.

Eyliboglu, Koksal & Demirbilek (2000) analisam o posicionamento das bobinas de
indugdo que proporcionam melhor distinguibilidade para um objeto circular (descontinui-

dade) no centro de um dominio circular homogéneo. O estudo conclui serem os padrdes

lil As dimensBes dos eixos da elipse podem ser estimadas em funcio de outras dimensbes do corpo
humano, de acordo com o modelo de Hanavan (1964) apud Kwon (1998).
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trigonométricos novamente a solugio mais adequada, quando h3 restrigdes quanto a
poténcia total, e padroes opostos os melhores quando limita-se a corrente nas bobinas.

Saka & Yilmaz (2004) apresentam solucdes analiticas para a distinguibilidade de
objetos elipticos posicionados de maneira concéntrica em um dominio cuja fronteira é
também eliptica e comparam os resultados com os obtidos se o objeto a ser identificado
for circular, calculando o erro que se comete com tal simplificacao.

Com base nos trabalhos comentados, conclui-se que a distinguibilidade, da maneira
abordada até o momento, deve ser entendida como um pardmetro a mais na avaliagdo
da capacidade de identificagdo que cada método de solugdo do problema da TIE possui
uma vez que, dada a complexidade matematica do problema, apenas resultados corres-
pondentes a casos particulares estdo disponiveis. Em aplicacdes médicas, por exemplo,
dependendo do escopo da analise clinica, pode-se admitir que a fronteira do dominio seja
circular ou eliptica; no entanto, é dificil conceber 6rgaos internos com formatos bem de-
finidos. Ja em tomografia de processo, a distinguibilidade pode ser considerada uma
ferramenta importante na avaliagdo da resolucdo das imagens obtidas, pois dispoe-se de
informagdes geométricas fidedignas.

O primeiro método estdtico a ser utilizado na solugdo do problema da TIE foi o
chamado Backprojection, desenvolvido por Barber & Brown (1984) e apresentado no
artigo Applied potential tomography. Em linhas gerais, o método emprega dois pares
de eletrodos, sendo um para a aplicagdo de correntes e o outro para a medicdo de
tensdes, conforme mostra a Fig. 2.1 (padrBes vizinhos). A resistividade do meio é
obtida apds a somatdria dos efeitos produzidos pela aplicacdo de todos os padroes de
correntes, e respectivas medidas de tensoes, ponderadas de acordo com o par de eletrodos
em que a corrente é injetada. Embora o procedimento seja capaz de estimar imagens
praticamente em tempo real (taxa de 20 quadros por segundo), ndo pode ser classificado
como dindmico, de acordo com a defini¢do inicial, pois admite que as propriedades do
objeto a ser observado sejam constantes ao menos durante o procedimento de aquisi¢ao
e processamento de dados.

Na verdade, o fator limitante para a obteng3o de imagens em tempo real é a eficiéncia

do algoritmo de solugdo do problema inverso, uma vez que podem-se efetuar medicdes de
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tensdes a taxas de amostragem entre 20 e 100 kH z (Barber & Brown 1984). Assim, se
por um lado a grande virtude do “backprojection” é a rapidez na obtengdo das imagens,
por outro sacrifica-se sua acuidade. Isto ocorre, em primeiro lugar, pois o método é
dependente de medidas exatas que, por sua vez, sdo fungdo do correto posicionamento
dos eletrodos e, em segundo lugar, por admitir que a fronteira do dominio é circular.
As duas restricdes n3o s3o necessariamente satisfeitas, principalmente em aplicacoes
médicas, o que torna o método inadequado para a geragdo de imagens absolutas. Para
superar tais dificuldades, na prética utiliza-se um conjunto de medidas iniciais como
dados de referéncia, efetuam-se novas medidas em relac3o a esta referéncia e, com o
auxilio do "backprojection,” estimam-se imagens que representam as variacoes ocorridas
nas propriedades dielétricas do meio. Neste particular, o “backprojection” é robusto aos
fendmenos de borda (erros tanto na forma assumida para a fronteira do dominio quanto
na posicdo dos eletrodos), uma vez que tais erros ndo possuem influéncia significativa
sobre as imagens de objetos localizados em posi¢Ges internas do dominio.

Diversos trabalhos apresentam aplicaces de variantes do método de Newton-Raphson
na solugdo do problema da TIE, sendo este provavelmente o procedimento estatico mais
pesquisado. O método procura obter uma distribuicdo da propriedade interna x*, que
minimize o quadrado da diferenca entre as tensées calculadas através do modelo de sis-
tema adotado e as tensGes efetivamente medidas nos eletrodos. O funcional a minimizar

seria do tipo

1
b =515~ v (23)
onde
Ji = Lfgim)m (2.4)

é o jacobiano da transformagdo presente na eq. (2.1). Quando o funcional acima é mi-

nimizado em relag3o a x, obtém-se um algoritmo iterativo (Press, Vetterling, Teukolsky

& Flannery 1992) na forma
$i+1:$i+A$i,’i:1...N, (25)

o chamado Método de Newton-Raphson.
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No artigo Electrical Impedance Computed Tomography Based on a Finite Element
Model, Murai & Kagawa (1985) mostram como obter a transformagdo da eq. (2.1)
a partir da discretizagdo de um dominio bidimensional utilizando o Método dos Ele-
mentos Finitos e solucionam o problema inverso utilizando um procedimento iterativo
semethante ao método de Newton-Raphson. Os pesquisadores constatam que o mau
condicionamento do problema é agravado a medida que se aumenta o nimero de ele-
mentos finitos em que o dominio é discretizado, visando melhorar a resolugio espacial
das imagens estimadas.

No artigo Comparing Reconstruction Algorithms for Electrical Impedance Tomo-
graphy, Yorkey et al. (1987) mostram como obter o jacobiano da transformagdo da
eq. (2.1) diretamente a partir de uma discretizagdo do dominio em elementos finitos
triangulares, 3 maneira proposta por Murai & Kagawa (1985). Emprega-se o método de
Gauss-Newton ou de Newton-Raphson modificado, cuja diferenca em relagdo a versao
convencional é a incorporagao de um termo de regularizagdo para atenuar os efeitos do
mau condicionamento do problema, para a estimagao da distribuigao de resistividade no
dominio. Ressaltam os autores que a caracteristica do problema mal condicionado fica
explicita durante a minimizagdo do funcional descrito pela eq. (2.3) que, devido a ndo
linearidade da primeira diferenciacdo, demanda a expansio de ¢’ em série de Taylor, na
qual os termos de ordem superior s3o aproximados pelo produto [J/]7J!, que apresenta
nimero de condic3o da ordem de 10°. Para diminuir os efeitos do mau condicionamento
deste produto matricial, introduz-se um termo de regularizagdo de Marquardt, fazendo

com que, na eq. (2.5),
Az; = —([J)T I+ )L (Am; — ), (2.6)

onde X é um pardmetro de regularizac3o e I é uma matriz identidade de ordem compativel
com a dimensdo do problema. A contribuicdo destes autores é significativa a medida
que demonstram como utilizar o modelo de elementos finitos proposto por Murai &
Kagawa (1985) na linearizagdo do problema inverso e introduzem a regularizagdo como
ferramenta para tratar o mau condicionamento deste problema. Com relagdo a este
artigo, pode-se tecer dois comentdrios: em primeiro lugar, com 0 aumento na capacidade

de processamento, o niimero de condicio de 10° n3o deve mais ser considerado um
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entrave 3 solucdo do problema inverso, desde que se trabalhe com precisao dupla de 16
bits em ponto flutuante, que n3o era disponivel na época em que o artigo foi publicado,
embora o tipo de equipamento nio tenha sido mencionado. Em segundo lugar, afirma-
se que as matrizes [J]]TJ! e (Azx; — y;) sdo normalizadas, porém n3o se explica com
pormenores de que maneira. O método aqui desenvolvido serve como base para trabalhos
nos quais variantes do método de Newton-Raphson s3o aplicadas a solugao do problema
e cuja discussio foge ao escopo desta tese. [

Sobre os métodos de estimagio estaticos pode-se afirmar que, em aplicagoes médicas
ou no monitoramento de processos cuja dindmica seja “lenta”, podem fornecer resultados
satisfatérios, como demonstram os trabalhos citados acima. As limitagoes quanto a
resolugdo espacial n3o sao exclusivas destes métodos e podem ser minimizadas através
de procedimentos de regularizagio; porém, quando procuram-se estimar distribuigoes de
pardmetros cuja dindmica exige o processamento de cada dado medido separadamente
como, por exemplo, no monitoramento da fungao cardio-pulmonar, deve-se recorrer a
métodos dindmicos, discutidos na sequéncia.

Vauhkonen, Karjalainen & Kaipio (1998), no artigo A Kalman Filter Approach to
Track Fast Impedance Changes in Electrical Impedance Tomography, foram os primeiros
a solucionar o problema da TIE considerando variages temporais na distribuicao de
resistividade de um dominio circular que simula uma se¢io transversal de um tdrax
humano. O problema é descrito na forma de espago de estados, em que o modelo
adotado para a dindmica do estado a ser estimado, no caso a distribuigdo do parametro
impedéncia (trata-se, verdadeiramente, da resistividade), é o passeio aleatério. A adogdo
do modelo de passeio aleatdrio nao é justificada pelos autores; porém explica-se por dois
motivos: o primeiro é a quase absoluta falta de modelos matematicos para descrever
o processo da respiragio como um todo, levando em consideragao a frequéncia dos
batimentos cardiacos e sua relagdo com a circulagao sanguinea nos pulmoes e com
o mecanismo de difusdo, responsdvel pelas trocas gasosas; o segundo motivo siao as

elevadas taxas de amostragem nas leituras das tensdes que servem como dados de entrada

[MMiranda (2003) apresenta uma discussio resumida sobre variantes do método de Newton-Raphson
nesta aplicagdo.
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nos algoritmos de solugio do problema inverso.

O tratamento estatistico dado ao sistema é estendido ao modelo de observagdes
onde, por hipdtese, as medidas e o erro e; que se comete na aproximagado de y, por
Az; na eq. (2.2) sdo varidveis aleatérias. Vauhkonen, Karjalainen & Kaipio (1998)
discretizam o dominio em 496 elementos finitos quadrangulares e calculam o jacobiano
da transformacio dada pela eq. 2.2 conforme mostrado por Yorkey et al. (1987) para
obter a equag3do procurada,

y; = Jiz; + €, (2.7)

na qual J; é o jacobiano da transformag3o na eq. (2.2). As equagdes de estado e de
observacoes sio recursivamente resolvidas para o estado (a distribui¢do de resistivida-
des na malha) através do filtro Linearizado de Kalman. Foi simulado o ciclo cardiaco
humano admitindo-se freqiiéncia cardiaca de 180 batidas por minuto, valor considerado
tipico durante atividade fisica. Uma série de aspectos abordados neste artigo merecem
comentarios.

O problema inverso da TIE é mal condicionado. Quando o nimero de elementos da
malha discretizada (496) é idéntico a dimensdo do problema de estimagdo, os autores
constatam a existéncia de “instabilidade” (Vauhkonen, Karjalainen & Kaipio 1998) na
solucdo, decorrente das operagdes de inversdes de matrizes de ordem elevada durante
o estagio de atualizagdo do filtro, mas n3o a definem de maneira quantitativa, que se-
ria através do niimero de condicido de tais matrizes. Ainda assim, propdem a idéia de
estimar pardmetros por regiées com caracteristicas semelhantes, as chamadas Regides
de Interesse (RDI). A vantagem trazida por esta inovagdo é a diminuigdo no niimero de
parimetros a serem estimados, resultando em maior “estabilidade” (novamente n3o defi-
nida quantitativamente). O trabalho estima as resistividades de 5 RDI, correspondentes
aos ventriculos direito e esquerdo do coracdo, pulmdes e outros tecidos, denominados
genericamente “background.”

O filtro linearizado de Kalman atualiza o estado com base na linearizagdo do mo-

delo de observacdes em torno de um estado de referéncia, o que pode ser considerado

MQutras aplicaces nas quais o conhecimento sobre as caracteristicas do sistema fisico & insuficiente
empregam o mesmo modelo e serdo posteriormente discutidas.
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informac3do espacial a priori. Na implementacdo em estudo, sdo utilizados padrdes tri-

gonométricos bipolares de correntes (Fig. 2.4) na forma:

s cos(27;12vq) N=1,...,32 ¢=1,...,16
N:
sen<%—1—6>) N=1,...,32 ¢=117,...,31

e provocadas variagoes limitadas de resistividade em torno desta distribuicdo de re-

Figura 2.4: Método dos padrdes trigonométricos, onde IV é o eletrodo principal do dipolo
e g é o auxiliar.

feréncia, cabendo ao filtro rastrear as mudangas. Os resultados graficos indicam a pre-
senca de discrepincias de até 14% com relagcdo ao valor esperado, mesmo quando apenas
5 pardmetros s3o estimados; isto significa que a linearizacdo em torno de um mesmo
estado impde restrigdes a faixa de valores passiveis de identificacdo. Como efetuam-se
medidas de tensbes entre um eletrodo do dipolo de injecdo de corrente e os demais,
os autores consideram as impedancias de contato meio-eletrodos conhecidas, porém os
valores ndo sdo mencionados.

Corroborando resultados anteriores (Isaacson 1986, Cheney & Isaacson 1992), Vauh-
konen, Karjalainen & Kaipio (1998) constatam que medidas de tensdes referentes a
aplicagdo de padrdes de corrente de baixa fregiiéncia (g pequeno) sdo mais sensiveis as
variagdes nas resistividades de regides internas do dominio, ocorrendo o efeito inverso
para padroes de excitagdo de fregiiéncias mais elevadas. Com isso, concluem os autores,
poder-se-ia melhorar a distinguibilidade de areas especificas.

O artigo State Estimation in Time-varying Electrical Impedance Tomography (Kaipio,

Karjalainen, Somersalo & Vauhkonen 1999) descreve a implementag3o, em simulagdes
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numéricas, do filtro de Kalman com alisamento na solu¢do do problema da TIE. Da
mesma forma que Vauhkonen, Karjalainen & Kaipio (1998), adota-se para o estado o
modelo de passeio aleatdrio e, para as observa¢des, um modelo idéntico ao da equagao
(2.7), obtido diretamente a partir da discretizagdo do dominio em elementos finitos
planos. Os pesquisadores argumentam que, quando as estimativas do estado ndo sio
utilizadas para efeito de controle em tempo real, pode-se aquisitar todos os dados de
tensdes e estimar a distribuicdo da propriedade procurada no dominio com base nestas
medidas, com duas vantagens tedricas sobre o filtro de Kalman: evitar o atraso, inerente
ao filtro de Kalman, a que as estimativas est3o sujeitas por este considerar apenas dados
do passado; poder efetuar os cdlculos necessarios separadamente.

Kaipio et al. (1999) afirmam ainda que quando o vetor de estado (distribuigdo
de condutividade/resistividade) possui dimens3o equivalente a discretizagdo do dominio,
visando melhorar a resoluc3o das imagens estimadas, o filtro de Kalman apresenta proble-
mas de estabilidade. Este efeito pode ser atenuado com a incorporagao de informagoes
a priori acerca da distribuicdo geométrica dos pardmetros no dominio, procedimento de-
nominado regularizacdo espacial pelos autores. No caso em questdo, € implementada
a regularizacdo de Tikhonov. Na pritica, a regularizagdo de Tikhonov implica em au-
mentar a dimens3o do vetor de observagdes incluindo “medidas virtuais” (Kaipio et al.
1999), valores que possuem tais informagdes. O artigo nao discute procedimentos para
ajustar os pardmetros de regularizagdo. Embora procedimentos de regularizagao propri-
amente ditos fujam ao escopo desta tese, sua implementagdo é necessaria em alguns
tépicos abordados e, por isto, sdo discutidos em um capitulo especifico.

O critério para a escolha das matrizes de covariancia do modelo de espaco de estados
nio é apresentado, mas seus efeitos sdo qualitativamente mencionados. Por exemplo,
acérca da matriz de covaridncia do ruido no estado, afirmam que a capacidade que o
filtro possui em rastrear alteragdes bruscas no estado € maior quanto maior a norma
Ml desta matriz; no entanto, prosseguem, um aumento excessivo na norma provoca
estimativas instaveis.

Trabalhos posteriores, por exemplo (Trigo 2001, Trigo et al. 2004) apresentam es-

MlOs autores ndo definem uma norma especifica.
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tudos quantitativos do efeito provocado pelo aumento nos valores das varidncias do
ruido no estado, elementos da diagonal da respectiva matriz de covaridncia, que cor-
roboram as afirmacoes acima. Na presente tese, a instabilidade é discutida com base
no espago-solugdo do problema da TIE e na norma da matriz de covaridncia do erro de
estimacao.

Kaipio et al. (1999) concluem que ndo ha diferengas significativas entre as esti-
mativas produzidas pelo filtro linearizado e pelo filtro com alisamento sem efetuar a
regularizac3o quando o vetor de estado completo é estimado (neste caso, a dimensdo
é 100). Com isso, postulam que a regularizagdo é necessiria quando se deseja obter
imagens mais fidedignas.

A acuidade das estimativas do filtro linearizado de Kalman pode ser prejudicada pela
escolha de uma distribug3o de referéncia cujo desvio quadratico em relagdo a real seja
muito pronunciado. No artigo Image reconstruction in time-varying electrical impedance
tomography based on the extended Kalman filter (Kim, Kim, Kim, Lee & Vauhkonen
2001), o filtro estendido de Kalman é apresentado como alternativa capaz de superar
a dificuldade acima pois, nesta variante, a atualizagido do estado é feita linearizando-se
os modelos de sistema e observacao em torno do dltimo estado estimado pelo filtro. O
dominio é discretizado em elementos finitos bidimensionais. Emprega-se para o sistema o
modelo de passeio aleatdrio e para as observa¢des o modelo da equag3o (2.7), modificado
para a inclusdo de um termo de regularizagio de Tikhonov como forma de evitar reduzir
a dimensio do problema através de RDI e suplantar os efeitos do mau condicionamento.
O modelo completo (Cheng et al. 1989) é o adotado para os eletrodos.

Os autores efetuam simulagdes numéricas e ensaios aplicando padroes trigonométricos
bipolares de correntes por meio de 32 eletrodos a uma malha com 776 elementos e 453
nds na tentativa de rastrear a localizagdo de um e dois objetos cilindricos movimentados
a intervalos regulares no interior de uma solugio salina. Os objetos cilidricos e a solugio
possuem resistividades distintas e conhecidas.

Os resultados de simulagées numéricas denotam a superioridade do filtro estendido
sobre o linearizado na localizacdo de um objeto imerso no meio salino; o mesmo ocorre

no caso de dois objetos. Kim et al. (2001) observam que as resistividades (graficamente,
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as maximas) sdo similares para as duas abordagens, mas a defini¢do é melhor no filtro
estendido.

Nos ensaios, o filtro estendido também apresenta methores resultados que o linea-
rizado no que diz respeito a localizag3o dos objetos. Afirmam ainda os pesquisadores
que a resistividade estimada para o background é “préxima" da real para ambas as
versdes, embora ndo mencionem o desvio efetivo. Para que isto fosse possivel, prosse-
guem, o parametro de regularizagdo e a matriz de covaridncia do estado tiveram que ser
aumentados.

A discussdo sobre os parimetros de regularizacio é breve e merece comentarios.
Kim et al. (2001) obtém as equagbes do filtro estendido a partir de um funcional a
ser minimizado como o da equacdo (2.3), ao qual é incorporado um termo que envolve
o erro de estimac3o ponderado pela respectiva matriz de covaridncia e um termo de
regularizacio que depende de dois parimetros: o de regularizagdo (a) propriamente
dito e uma matriz, R, a qual os autores denominam matriz de regularizacao. A fun¢ao
destes parametros é ponderar a influéncia das informacgdes espaciais a priori sobre o
comportamento do algoritmo. Ocorre que, sobre o procedimento para a escolha de «
diz-se apenas que é feita empiricamente (Kim et al. 2001); quanto a matriz R, utiliza-se
um critério de suaviza¢do (Kim et al. 2001). Por fim, o termo de regularizagdo mede o
desvio quadratico entre o estado estimado e um estado de referéncia, que também pode
ser escolhido arbitrariamente. Nas simulagGes e ensaios, Kim et al. (2001) utilizam
como estado de referéncia a prépria resistividade do background, que ocupa mais de
93% da 4rea do dominio, sendo o restante preenchido pelos objetos cilindricos.

Quando o parametro de regularizagdo é aumentado na realizacao dos ensaios, isto
significa que um fator maior de ponderagdo estd sendo aplicado as informagoes a priori
(no caso, a distribuicdo de resistividade no dominio); ao mesmo tempo, o critério de
suavizacdo empregado na construgdo da matriz R faz com que gradientes elevados de
resistividades entre elementos adjacentes sejam minorados. A somatdria destes dois
procedimentos explica a obten¢do de estimativas muito préximas ao valor real para o
background e imagens difusas para os objetos a serem identificados, deixando claro o viés

a que as estimativas s3o submetidas. A intensidade do viés poderia ser melhor mensurada
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se os autores realizassem uma andlise de sensibilidade a variagao nos parametros « e R,
tema que esta tese aborda.

QOutro ponto a comentar é a falta de meng3o aos valores utilizados como impedéancias
de contato para os eletrodos, que n3o foram estimados, mas admitidos conhecidos.

Para tentar melhorar a qualidade das estimativas, procura-se incorporar mais in-
formacg3o a priori na solucdo do problema inverso, conforme descrevem Kim, Kang, Kim,
Lee & Vauhkonen (2002) no artigo Dynamic Image Reconstruction in Electrical Impe-
dance Tomography With Known Internal Structures. O trabalho utiliza o filtro estendido
de Kalman como estimador de estados para um modelo de passeio aleatério para o sis-
tema. A equagdo de observagdes provém da discretizagao de um dominio bidimensional
em 453 elementos finitos e é baseada na eq. (2.7) porém inclui, além da regularizagdo de
Tikhonov, um termo de ponderac3o que leva em conta o conhecimento de resistividades
de regiGes especificas no interior do dominio. Os autores justificam a presenga deste
termo, que eleva a dimensdo das matrizes utilizadas nas equagdes de atualizagao do
estado pelo filtro, alegando que a existéncia de regides préximas nas quais os gradientes
de condutividade/resistividade sejam elevados podem afetar negativamente os valores
estimados.

Os pesquisadores efetuam avaliagBes numéricas e experimentais em que um ob-
jeto cilindrico é posicionado no centro do dominio circular e, em seguida, dois corpos
cilindricos sdo movimentados a intervalos regulares no meio salino. Os didmetros e
resistividades dos objetos cilindricos e do meio salino sdo conhecidos. A posicio e a
resistividade do objeto cilindrico no centro do dominio s3o incorporadas ao calculo das
estimativas através de um vetor de pseudo-medidas em que as componentes que pos-
suem tais informagdes sdo corrigidas por um fator de intensidade. A exemplo do descrito
anteriormente (Kim et al. 2001), o critério para a selegdo dos pardmetros de regula-
rizagdo de Tikhonov e do fator que controla a intensidade do termo de ponderagdo é
empirico mas n3o é discutido. Em relagdo as impedancias de contato, pressupoe-se o
conhecimento prévio.

Tanto para as avaliacdes numéricas quanto para as experimentais, os resultados mos-

tram que, nas simulacdes e ensaios em que efetivamente a localizagdo e a resistividade
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do objeto central foram utilizadas, os resultados foram superiores aos obtidos sem tais
informacdes, embora nenhum dado quantitativo tenha sido apresentado, apenas imagens
do campo de resistividades.

A descricio do processo pelo qual pode-se incorporar termos de regularizagdo ao
filtro estendido de Kalman nestes dois (ltimos artigos (Kim et al. 2001, Kim et al.
2002) traz, como conseqiiéncia direta, a possibilidade de melhorar a resolugdo espacial
das imagens, uma vez que a regularizag3o, teoricamente, permite superar as limitagoes
numéricas impostas pelo problema mal condicionado, agravado quando o nimero de
parimetros a serem estimados aumenta. Outro ponto positivo que o trabalho apresenta
é que, dada a generalidade da abordagem, a metodologia é extensivel a outras versoes
do filtro de Kalman.

Nos trabalhos discutidos até aqui verifica-se que, sempre que algum tipo de mo-
delo para o eletrodo é necessirio, admite-se conhecida a impedancia no contato meio-
eletrodo. Esta hipétese é plausivel apenas em aplicagdes da TIE nas quais seja possivel
determinar experimentalmente tal grandeza, como em bancadas construidas a fim de
avaliar procedimentos de estimacdo. Em problemas praticos como os enfrentados na
medicina, no entanto, a medicio direta da impedancia de contato é impossivel; Vil ¢,
portanto, necessdrio inclui-la no conjunto de parametros a serem estimados.

Vilhunen, Kaipio, Vauhkonen, Savolainen & Vauhkonen (2002), no artigo Simulta-
neous reconstruction of electrode contact impedances and internal electrical properties:
I. Theory, propdem a identificagdo em conjunto das resistividades de um meio e das
impedancias de contato nas interfaces entre os eletrodos e este meio. Emprega-se o
modelo completo de eletrodo (Cheng et al. 1989) considerando as contribuigdes da
condutividade (parte real) e da permitividade (parte imagindria) para a impedancia de
contato

2y = 0 + jwe, (2.8)

onde zy é impedancia de contato em um eletrodo genérico N. A distribui¢do da im-

MIA medicio desta grandeza é possivel sob condicdes controladas (aplicagdo de gel em &reas deli-
mitadas; tensdes medidas com osciloscépio; raspagem da pele; variagio na freqiiéncia de excitag3o),
conforme relatam Rosell, Colominas, Pallas-Areny & Webster (1988).
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pedincia ao longo do volume ocupado pelo eletrodo obedece a equagdo de Laplace
V - (2nyVV¥) =0, (2.9)

onde ¥ é o potencial elétrico. Introduzindo-se as condigdes de contorno (Cheng et al.
1989) e impondo-se a conservagdo das cargas elétricas, a equagdo de Laplace pode
ser resolvida por métodos numéricos. Vilhunen et al. (2002) discretizam o modelo
do eletrodo e do meio, suposto homogéneo, através de elementos finitos bidimensionais,
para uma avaliagio experimental, e tridimensionais, para simulagdes numéricas. Padrdes
bipolares linearmente independentes de correntes sdo aplicados ao dominio em ambos
0S Casos.

Através da discretizacio do modelo de elementos finitos, o jacobiano, eq. (2.4), é
calculado e o método de Newton-Raphson soluciona o problema inverso para a resisti-
vidade do dominio e para as impedancias de contato dos eletrodos. Resultados obtidos
simulando-se uma célula de teste experimental contendo solugdo salina de resistividade
0, 6 Qm e dois eletrodos idénticos s3o comparados a medi¢des de resistividade da solugio
efetuadas na célula real. Conclui-se que os valores medidos e os calculados pelo método
de Newton-Raphson considerando o modelo de eletrodo sio equivalentes. Por outro
lado, verifica-se também que, para cdlculos em que o modelo de eletrodo nao é con-
siderado, a discrepancia é de aproximadamente 25% a 10 kHz, aumentando com a
diminuicdo da fregiiéncia do sinal injetado e vice-versa (Vilhunen et al. 2002). Quanto
3as impedancias de contato, os valores determinados pela solugao do problema inverso,
segundo os autores, s3o praticamente idénticos aos obtidos experimentalmente com base
em medicdes de impedincia da solu¢do quando supde a presenga dois eletrodos iguais.

O estudo com um modelo tridimensional contendo 16 eletrodos, sendo um de re-
feréncia (terra fixo) e 828 elementos tetraédricos, para freqiiéncias entre 500 Hz e
1 MHz, admitiu como hipéteses: homogeneidade da solugdo salina; impedancia de
contato igual para todos os eletrodos; ruido entre 0,5% e 1% do maximo valor das
tensdes calculadas pela solucdo do problema direto, que simulam medidas efetivas.

Os resultados de Vilhunen et al. (2002) demonstram que, com dados simulados, é
possivel estimar a resistividade da solug3o e as impedancias de contato dos eletrodos,

quando as “medidas” sio afetadas por ruido, com discrepancia maxima de = 2% para
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a resistividade e = 23, 5% e 50%, respectivamente, para as partes real e imaginaria da
impedancia de contato. Concluem os autores que é potencialmente vidvel estimar os
dois pardmetros em conjunto; salientam ainda que a presenca de regides heterogéneas
e de impedancias de contato diferentes ndo representam problemas, pois o método de
solugdo proposto € genérico.

Um ponto que deixa de ser comentado pelos pesquisadores é o motivo para a ele-
vada discrepancia nas estimativas de impedancia de contato, provavelmente decorrente
de erros numéricos no cilculo do jacobiano, uma vez que n3o se utilizam procedimen-
tos de regularizacdo. Ainda assim, os dados apresentados denotam que, a elevadas
freqiiéncias, dada sua ordem de grandeza, poder-se-ia negligenciar a parte imagindria da
impedancia de contato, conforme afirmam Barber & Brown (1984); ndo por acaso, a
maior discrepancia neste parametro ocorreu justamente a 1 Mhz.

Com o objetivo de corroborar os resuttados de Vilhunen et al. (2002), o artigo
Simultaneous reconstruction of electrode contact impedances and internal electrical pro-
perties: Il. Laboratory experiments, de Heikkinen, Vilhunen, West & Vauhkonen (2002),
propde-se a avaliar o procedimento de estimagdo conjunta dos pardmetros do meio e
dos eletrodos através de ensaios em uma bancada experimental cilindrica preenchida
com solug3o salina, com e sem a presenga de um objeto imerso, a qual acoplam-se 16
eletrodos igualmente distribuidos ao longo do perimetro.

A bancada experimental e as interfaces entre os eletrodos e o meio sdo discretizadas
em elementos finitos tetraédricos; posteriormente, este modelo é diretamente utilizado
no célculo do jacobiano, eq. (2.4). O problema inverso é resolvido por meio do método
de Newton-Raphson, eq. (2.5), considerando cada tensdo medida como a soma do
potencial elétrico, dependente da distribuicio de condutividade do meio e da impedancia
de contato nos eletrodos, com um termo de ruido branco gaussiano de média nula na
forma

Vv =Ul(o,2n) + v, (2.10)

com N =ndmero de eletrodos, v = N(0,T',), T, = Iy, 0 € R e zy € RY ou seja,
despreza-se o efeito da permitividade em ambos os pardmetros. Com este modelo, os

pesquisadores efetuam dois grupos de testes: no primeiro grupo, medem-se as tensoes
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através dos 16 eletrodos, mantendo um deles como referéncia, sem que qualquer objeto
seja inserido na cuba e admitindo que a impedancia de contato de todos os eletrodos seja
idéntica. Com isso, apenas dois pardmetros, a condutividade do meio e a impedéancia
de contato nos eletrodos, s3o estimados, com Az na eq. (2.5) calculado com base na
maxima verossimilhanca. Estes experimentos mostram que, mantendo-se um valor fixo
como estimativa inicial para a impedancia dos eletrodos e variando-se a estimativa inicial
para a distribuicio homogénea de condutividade para a solugdo, ha convergéncia para
um mesmo valor em 3 iteragoes.

No segundo grupo de testes, utiliza-se uma bancada semelhante a descrita, porém
com dimensdes diferentes. Em primeiro lugar, determina-se a condutividade da solugdo
homogénea e a impedancia de contado dos eletrodos que, por hipétese, é idéntica para
todos eles. A seguir, um objeto cilindrico plastico de didmetro 5 vezes inferior ao do
tanque é imerso no meio em regido préxima a borda. Através dos eletrodos, injetam-se
padrdes vizinhos de correntes e medem-se tensdes. Utiliza-se o método de Newton-
Raphson para estimar impedancias de contato em cada eletrodo e as condutividades
do meio, agora heterogéneo. O aumento no nimero de incégnitas do problema in-
verso demanda, segundo os pesquisadores, o emprego de pardmetros de regularizagao
de Tikhonov, empiricamente escolhidos, e a utilizagdo de estimativas iniciais para os
pardmetros desconhecidos. Os resultados experimentais obtidos demonstram que o ob-
jeto imerso e as impedancias nos eletrodos sio identificados desde que as impedancias
previamente calculadas tenham sido fornecidas como informagdo a priori para o procedi-
mento iterativo. Com isso, Heikkinen et al. (2002) sugerem que, caso n3o seja possivel
efetuar medicdes de tensdes em um meio homogéneo para que se obtenham estimativas
para as impedancias de contato dos eletrodos, sua identificagdo, bem como das con-
dutividades de um meio heterogéneo, é invidvel. Na medicina, por exemplo, em que é
impossivel efetuar medicdes com um meio homogéneo, as impedancias de contato na
interface eletrodo-pele ndo poderiam ser estimadas.

Sobre o artigo de Heikkinen et al. (2002) cabe observar que o objeto foi considerado
identificado por inspe¢do visual, pois nenhuma técnica de verificagdo sobre a convergéncia

do método é mencionada. Por exemplo, a norma euclidiana da diferenga entre as tensoes
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medidas e as calculadas,

|V — U(o, zn)||2, poderia ter sido considerada como critério
de avaliacdo. Por outro lado, conforme outros trabalhos demonstram (Schmitt & Louis
2002, Kim et al. 2001, Kim et al. 2002), a presen¢a de termos de regularizagdo
tende a melhorar a qualidade das estimativas independentemente do método empregado
na solu¢do do problema inverso, por se tratar de um fator ad hoc que minimiza as
discrepancias a cada iteragao.

Um método para a identificacio das impedancias no contato meio-eletrodos e da
presenca de uma perturbagdo em um meio homogéneo, denominado estimagcio em duas
fases, é apresentado por Trigo et al. (2004) no artigo Electrical Impedance Tomography
Using the Extended Kalman Filter. O problema inverso da TIE é modelado na forma
de espaco de estados. O estado a ser estimado é a distribuigdo de resistividade em
um dominio circular discretizado em 150 elementos finitos triangulares, cuja evolugdo
temporal é supostamente do tipo passeio aleatério. A equagao de observagdes é obtida
diretamente a partir da linearizagdo do modelo de elementos finitos calculando-se o
jacobiano da eq. (2.4) a cada iterag3o do filtro. A incerteza no modelo de observagdo é
denotada pela adig3o de um termo de ruido branco gaussiano de média nula. A seqiiéncia
de ruidos no estado e nas medidas associam-se matrizes de covaridncia diagonais e
constantes. Assim como para o dominio, utiliza-se o método dos elementos finitos
para discretizar o efeito da impedancia no contato meio-eletrodos, a maneira de Cheng
et al. (1989). A cada impedidncia de contato corresponde um elemento quadrangular
de resistividade uniforme.

Para a identificacdo dos parametros de contato emprega-se uma bancada cilindrica
em cujo perimetro acoplam-se 32 eletrodos retangulares de bronze igualmente espagados,
pelos quais padrdes bipolares linearmente independentes de correntes sio injetados e
tensoes sao medidas.

O procedimento de estimagdo em duas fases consiste em, a partir de medidas de
tensOes resultantes da passagem de correntes pelo meio, utilizar o filtro estendido de
Kalman para obter sucessivas estimativas para as impedancias de contato, identificando
assim os eletrodos. Na segunda fase, um objeto cilindrico é imerso na solugdo, cuidando-

se para ndo alterar a altura do liquido. Isto representa uma perturbagio na forma de uma
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funcdo degrau. Sob tais condigGes, o algoritmo deve ser capaz de estimar as mudangas
nas resistividades dos elementos finitos cuja posi¢ao coincida com a do objeto. Para esta
fase, padrdes diametrais de correntes sio injetados.

Na fase 1, os elementos sdo agrupados em 34 RDI, sendo duas correspondentes
ao meio e 32 representando os pardmetros de cada eletrodo. Na fase 2, excluem-se
as impedancias de contato do problema de estimagao e agrupam-se os 150 elementos
internos em 16 RDI. Os autores justificam a separagdo entre os problemas de estimagao
das impedancias de contato e da distribuigdo de resistividade no dominio com base no
Teorema do Ponto Fixo. Segundo este teorema (Holtzman 1970), a sucessiva alterndncia
entre os procedimentos de estimagdo das fases 1 e 2 conduz a um mesmo resultado;
no artigo em discuss3o, a alterndncia n3o foi efetuada pois, supostamente, a introdugio
do objeto sem causar alteragdo na altura do liquido ndo deve causar modificagoes na
impedancia de contato. Trigo et al. (2004) apresentam resultados para as impedancias
de cada eletrodo e determinam a presenca do objeto cilindrico imerso no meio salino.
Como critério de convergéncia, recorrem ao residuo normalizado de observagao.

O trabalho de Trigo et al. (2004) difere dos demais artigos em que procura-se
identificar os pardmetros de contato sob os seguintes aspectos: em primeiro lugar, ao
contrario de Vilhunen et al. (2002) e Heikkinen et al. (2002), emprega-se o filtro de
Kalman em vez do método de Newton-Raphson. Além disso, nenhum procedimento de
regularizac3o, a nao ser o agrupamento em RDI, ou informagao geométrica a priori, foram
incorporados ao problema de estimac3o. Deve-se ressaltar que, como afirmam Heikkinen
et al. (2002), as impedancias de contato foram estimadas com base em medicdes de
tensbes apds a passagem de correntes pelo meio homogéneo, o que representa uma
limitacdo em determinadas aplicagdes. No entanto, hd evidéncias de que esta restrigdo
pode ser contornada (Trigo & Gonzalez Lima 2005).

Com relagdo a abordagem do problema da TIE por meio do filtro estendido de
Kalman (Kim et al. 2001, Kim et al. 2002), o artigo em questdo difere por estimar as
impedancias e utilizd-las na identificagdo do objeto imerso no meio, ao passo que, para
Kim et al. (2001) e Kim et al. (2002), tais impedéncias sdo admitidas conhecidas e,

portanto, excluidas do problema inverso. A presencga de termos de regularizacao espacial
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de Tikhonov incorporados ao filtro é outra particularidade destes trabalhos (Kim et al.
2001, Kim et al. 2002).

Mesmo apresentando as contribui¢des descritas, Trigo et al. (2004) ndo discutem
aspectos relativos a possibilidade ou n3o de utilizar o procedimento em duas fases para
efetuar a estimacdo conjunta de pardmetros de contato e do meio ndo-homogéneo, o que
Heikkinen et al. (2002) sugerem ser impossivel. Este aspecto é posteriormente abordado
na tese, onde os procedimentos e resultados de Trigo et al. (2004) s3o rediscutidos e
reavaliados.

Na tese, sdo aplicadas na solugdo do problema da TIE técnicas baseadas em variantes
do filtro de Kalman, cujos conceitos sdo conhecidos desde a década de 1960, quando
da publica¢do de dois artigos de Rudolf Emil Kalman (Kalman 1960, Kalman & Bucy
1961). A lista de publicagbes sobre a técnica é ampla; como exemplo, podem ser citados
Jazwinski (1970) e Sorenson (1992), entre outros. Por este motivo, a apresentagao do
filtro de Kalman propriamento dito é deixada para os capitulos em que é utilizado. No
entanto, a questdo da estabilidade do filtro para sistemas ndo estaciondrios, nao lineares
ou ambos permaneceu em aberto até 1990, quando Guo (1990) publicou Estimating
Time-Varying Parameters by Kalman Filter Based Algorithm: Stability and Convergence.

Neste artigo, Guo argumenta que n3o se havia demonstrado até entdo alguma
condic3o que garantisse que o erro de estimacdo do estado & = x — & fosse limitado
quando o sistema fosse n3o estacionario ou ainda, se a nao estacionariedade incluisse, de

alguma forma, varidveis aleatérias. Em linhas gerais, partindo de um sistema na forma

Tk = Tp—1 + Wk (211)

Yy, = Hxy + vy, (2.12)

e utilizando como hipéteses apenas que (i) wy e vy, sdo seqiiéncias deterministicas ou

aleatérias limitadas de acordo com a norma euclidiana
supy Ef||lwklls + [[vells] < oo,

p > 2 e (i), que H pode conter seqiiéncias aleatdrias, Guo (1990) demonstra que os erros

de estimac3o tendem para um valor limitado quando o niimero de estimativas tende para
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um valor elevado. Embora o conceito de grandeza seja qualitativo, outros parametros
de avaliagdo, como as normas das matrizes de covaridncia do erro de estimagio e os
residuos normalizados, ajudam a estabelecer valores para problemas especificos.

O comportamento do filtro de Kalman sob tais condigdes, conforme demonstrado
por Guo, auxilia na explicagdo de diversos resultados publicados na tese, notadamente
quando o procedimento de estimacdo parcial do estado ( ou estimagdo em duas fases)
é utilizado, conforme serd discutido mais adiante.

Kaipio & Somersalo (2005), em Statistical and Computational Inverse Problems,
afirmam que, na TIE, uma informac¢do a priori normalmente utilizada é a de que dois
ou mais grupos de varidveis nio sdo correlacionadas. Nestas condigdes, a matriz de
covaridncia do erro de estimagdo, admitindo-se que sejam 2 os grupos de variaveis,

assume a forma

, (2.13)

onde Pp e Pg representam, respectivamente, matrizes de covaridancia dos erros de es-
timac3o no dominio e nos eletrodos. Esta formulagdo possui paralelo com o método de
estimagao parcial do estado, sugerido nesta tese.

Com relag3o ao modelo de evolugio do estado, Kaipio & Somersalo (2005) argumen-
tam que, em tomografia de processo, € necessério evitar o modelo de passeio aleatdrio,
pois a distribuigdo da concentragio que se deseja estimar depende do modelo da dindmica
do sistema. A equagdo de evolugdo deve satisfazer a equagdo de difusdo-convecgdo

0C(z,t .
% = kpV - VC(z,t) + v - VC(x,t), (2.14)
em que C(z,t) é a concentragdo, kp é o coeficiente de difusdo e ¥ é o campo de
velocidades. O campo de velocidades é considerado conhecido e resulta da solugdo da

equacdo de Navier-Stokes estaciondria para fluidos incompressiveis.
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Capitulo 3

Modelos do dominio e dos eletrodos

3.1 Modelo do dominio

A regido em estudo é a sec3o transversal de um objeto, considerado um dominio fechado
I cujo meio continuo possui distribuigdo estacionaria de carga, e distribuicdo de con-
dutividade o(z,y) (ou resistividade p(z,y)) e permitividade €(z,y), conforme mostrado

na Fig. 3.1.

Figura 3.1: Representacio de um dominio bidimensional genérico I' com distribuigao
estaciondria de carga qi, ..., qn € condutividade o(z,y) (Trigo 2001).

A terceira equacao de Maxwell na forma diferencial (Lei de Faraday) estabelece que:

oB

Quando o meio é atravessado por correntes de freqiiéncias inferiores a 30 MHz, pode-se
utilizar a aproximagio dB/0t = 0, resultando em V A E = 0 (Hua et al. 1993a), onde

B é a indutdncia magnética e E é o campo elétrico.
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Por outro lado, verifica-se que, na forma integral, a eq. (3.1) com derivadas temporais

nulas conduz a:
/E -dé =0, (3.2)
¢

onde £ é uma curva fechada.

Assim, existe um potencial elétrico escalar ¥ tal que:
—VV¥(o)=F (3.3)

Para obter a relac3o entre a densidade de corrente J e o potencial elétrico ¥ utiliza-se
a quarta equacdo de Maxwell na forma diferencial (Lei de Ampere)

vV-J N l&‘(V-E)
ec? ¢z ot

VAB= (3.4)

onde ¢ é a permitividade elétrica e ¢ é a velocidade da luz.
A aplicagio do operador divergéncia a ambos os lados da eq. (3.4) e a utilizagdo da
primeira equacio de Maxwell na forma diferencial, V - E = ¢/¢, conduz a

_Oq
voI=3 (3.5)

onde g denota a carga elétrica total no dominio I'. A equagdo da continuidade garante

que, no interior do dominio, o segundo termo da eq. (3.5) seja nulo. Assim:
V-J=0 (3.6)
A densidade de corrente no interior de um meio continuo é dada por
J =—lo(z,y) + jwe|E (3.7)

onde j = v/—1 e w = freqiiéncia angular da corrente injetada. Segundo Barber &
Brown (1984), para correntes injetadas com freqiiéncia entre 20 e 50 kHz, o meio possui
caracteristicas puramente resistivas; Stratton (1941) afirma que a densidade de corrente
em uma solucio liquida fracamente ionizada ou em um sdlido pode ser considerada uma
funcdo apenas da condutividade, J = J(o(x,y)). Dessa forma, substituindo-se a eq.
(3.3) na eq. (3.7), desprezando-se o termo imagindrio nesta tltima e utilizando-se a eq.

(3.6) obtém-se a equagdo de Laplace

V- (oY) =0, (3.8)



3.2. MODELO DO ELETRODO 37

que descreve a distribuicio do potencial elétrico ¥ no interior do dominio.
Sobre a fronteira deve haver equilibrio entre as correntes que entram e saem do
dominio, ou seja,

/SJ-nzo, (3.9)

onde m é um versor normal a superficie e orientado para fora. A condutividade de um
meio pode ser determinada quando correntes s3o injetadas e tensdes sdo medidas ou
vice-versa. Na TIE, eletrodos acoplados a pontos determinados da fronteira do dominio
- .- .. ¢ ~ . .

sdo utilizados para injetar ¢ € R® padrdes de correntes, estabelecendo assim as seguintes

condigdes de contorno:

0 = Je no ¢-ésimo eletrodo;
" (3.10)

0 nos demais pontos da fronteira,

onde J; representa a densidade de corrente através do f-ésimo eletrodo. A fungao
potencial ¥ (o(z,y)) é equivalente a distribuicdo de tensbes no dominio, nomenclatura
que serd adotada daqui em diante.

Neste trabalho, os eletrodos pelos quais injetam-se correntes sao também utilizados
para a medicio de tensdes v € R, muito embora seja possivel empregar eletrodos
distintos, com a vantagem de minimizar a queda de tensdo decorrente da impedancia
de contato na interface entre a superficie do meio e o metal do eletrodo (Hua, Woo,

Webster & Tompkins 1993b).

3.2 Modelo do eletrodo

Existem, na interface entre cada eletrodo metilico e a superficie do dominio, trés efeitos a
serem considerados. O primeiro é a discretizacido da densidade de corrente, que atravessa
efetivamente apenas uma fragdo OI' da fronteira do dominio, conforme mostram as
equacdes (3.10). Tais equacdes, em conjunto com a eq. (3.8), estabelecem o chamado
gap model (Cheng et al. 1989). Na prética, esse modelo é inadequado pois a densidade
de corrente J é desconhecida; por outro lado, aproximando-se a densidade de corrente
por uma constante (a corrente injetada), o modelo ainda é insatisfatério (Cheng et al.

1989, Cheney et al. 1999).
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O segundo efeito é a queda de tensdo decorrente da impedancia de contato entre
o eletrodo e o meio. No caso da tomografia de processo, dependendo do material da
fronteira do dominio, tal impedancia pode ser considerada desprezivel (West, Tapp,
Spink, Bennett & Williams 2001). No caso geral e, particularmente, em aplica¢des
na medicina, a impedancia no contato entre o tecido orginico e o eletrodo é elevada
e, portanto, as dimensdes do eletrodo influenciam as leituras de tensdes e devem ser
incorporadas ao modelo (Hua et al. 1993a) (i,

Finalmente, admite-se que ndo haja diferenga de potencial ao longo de cada superficie
do eletrodo, de forma que qualquer queda de tensao seja decorrente da mudang¢a no meio
de propagacao da corrente. O modelo de eletrodo que contempla todos os efeitos acima

é denominado modelo completo (Cheng et al. 1989), cujas equagdes sdo:

V- (oV¥)=0
ov

o—ds=c,, 1=12,...,¢ 3.11
/o5 (311)

ov
— =0 12
o (3.12)
\IJ-I-zet.ag—‘TI::vei i=1,2,...,¢ (3.13)

A eq. (3.11) representa a corrente total total ¢, atravessando cada eletrodo e; que
ocupa uma fragdo 9I'; da fronteira do dominio, enquanto a eq. (3.12) denota o fluxo
nulo de cargas nos intervalos entre os eletrodos. A impedancia efetiva de contato na
interface é representada pelo termo z,, (2m?) na eq. (3.13). A queda de tens3o devida
3 impedincia efetiva somada a tensdo (considerada constante na se¢do transversal do
metal) fornece a tensdo v, em cada um dos ¢ eletrodos. A tensdo nos eletrodos pode
ser experimentalmente medida ou teoricamente calculada. Salienta-se que a hipdtese de

permitividade elétrica desprezivel foi novamente utilizada.

[lHua et al. (1993a) argumentam que, como a impedancia de contato e a 4rea sdo inversamente
proporcionais, eletrodos com maior area distribuem de maneira mais uniforme a corrente pela fronteira
do dominio e apresentam maior sensibilidade as pequenas variagdes de tensdes decorrentes de altera¢des
nas propriedades dielétricas do meio.
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3.3 Problemas direto e inverso

Na TIE, as tensdes na fronteira do dominio sdo as grandezas mensuraveis e a distribuigio
de condutividade que proporcionou tais medidas deve ser determinada, caracterizando o
problema inverso.

A solugio de um problema inverso pode ser obtida resolvendo-se iterativamente o
problema direto a ele associado. O problema da TIE é dito direto quando calcula-se a
distribuic3o de tensio no dominio adotando-se uma distribuicao interna de condutividade
e aplicando-se padrbes de correntes conhecidos. A seguir, as tensbes calculadas sdo
comparadas as medidas e o procedimento é repetido até que a discrepancia entre valores
calculados e medidos atinja a tolerdncia estabelecida.

Solugdes analiticas para a equagio de Laplace (3.8) com condi¢des de contorno dadas
pelas equagdes (3.11, 3.12 e 3.13) n3o sdo conhecidas para dominios com geometria
irregular, mesmo sob a hipdtese de meio isotrépico. Neste trabalho, o Método dos
Elementos Finitos (MEF) é utilizado para discretizar tanto o dominio quanto os eletrodos

e resolver numericamente os problemas direto e inverso.



Capitulo 4

Meétodo dos Elementos Finitos
aplicado a TIE

4.1 Discretizacao do dominio

O procedimento completo para a discretizagdo de um dominio continuo em elementos
finitos planos triangulares ¢ descrito em Trigo (2001); assim, optou-se por apresenta-lo
de forma resumida neste instante.

Yy

¥3 (x3,y3)

<

constante
V2 (x2,y2)

V1 (x1,y1)

Figura 4.1: Elemento triangular genérico.

A secdo transversal do objeto em estudo é dividida em m elementos finitos planos
triangulares com condutividade o, constante. A distribuicdo de tensdes v, no interior
de um elemento genérico, como o da Fig. 4.1, é determinada com base nas tensoes
nodais, utilizando-se uma funcio de interpolagdo linear (Murai & Kagawa 1985, Yorkey
et al. 1987). Ao mesmo tempo, deve-se garantir a continuidade da tensdo na transicao

entre os elementos. Sadiku (1992) demonstra que a fungdo de interpolagdo que atende
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a estes requisitos para todo o dominio é da forma:

Viz,y) =Y velz,y), (4.1)
e=1
onde
ve(z,y) = a + bx; + cy, (4.2)

é a fungao de interpolagao linear, a, b, ¢ s3o constantes a determinare x;, y;, ¢ = 1,2,3
sao as coordenadas nodais do elemento e.

Resolvendo a eq. (4.2) para a, b, e ¢ e substituindo tal resultado novamente na eq.
(4.2), obtém-se a tensdo de um ponto genérico do elemento e em fungdo de suas tensdes

nodais v,;,
3
ve(Z,y) = Zalpi(:z:,y)ve,- 1=1,2,3. (4.3)
i=1

As fungdes oy, sao denominadas fungoes de forma e dependem do polindmio inter-
polador e das caracteristicas geométricas do elemento.

Deve-se agora associar o campo de tensbes a condutividade o, constante, do ele-
mento. Uma maneira de fazé-lo é utilizando o principio variacional associado a equacio
diferencial de Laplace, que é dado por (Logan 1986, Sadiku 1992)

e — ell — e2 4.4
mo= g fo ol = VulPav, (44)

onde V representa o volume do elemento. O extremo da fungdo acima é obtido, com

v, denotando o vetor que contém as tensoes nodais, fazendo

OTe
(9 Vei

= Y,(o)v.=10], i=1,2,3. (4.5)

A matriz Y (0) € R3*3 & freqlientemente denominada matriz local de rigidez ou
matriz de condutividade local do elemento e [, Considerando A a drea do elemento
e t sua espessura, os componentes Y. (4,7 = 1,2,3) da matriz Y¢(o) sdo dados por
(Murai & Kagawa 1985):

_ to.

Yo, = E[‘Ei&j + 7Tl i £ (4.6)

1O primeiro termo est3 associado a problemas estruturais{Logan 1986) , enquanto o segundo é mais
adequado a problemas que envolvem grandezas elétricas.
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com
§1 = Y2 — Vs, &2 = Y3 — Y1, £3 =11 — Y2
T1 = T3 — X2, Ty = Ty — T3, T3 =T — I
Y:?ij = )/Cji (47)
e

Y;-‘u = —Yelz - Yels
Y622 = _5/621 - Yeza
Yveaa = _)/:‘331 - Y.

€32

A seguir, escreve-se a matriz local em termos das coordenadas globais da malha,
obtendo-se a matriz Y,(o) e o funcional 7,. O principio variacional valido para cada
elemento estende-se também a todo o dominio e corresponde a somatdria das parcelas

individuais "
T=) T (4.8)
e=1

A minimiza¢do do funcional dado pela eq. (4.8) ird fornecer a matriz global de

condutividade Y (o). Dessa forma,

% —Y(o)w =2 (%::) = (L))o=, j=12..5  (49)

onde s representa o niimero total de nés da malha e o € R™. Da eq. (4.9), conclui-se

que Y (o) = 3. Y.(0).

4.2 Discretizacao dos eletrodos

O modelo completo de eletrodo desenvolvido por Cheng et al. (1989) e apresentado
na secdo 3.2 considera os efeitos da discretizagdo da densidade de corrente e da queda
de tensdo devida a impedancia de contato entre o metal do eletrodo e a superficie que
delimita o dominio. A solugdo das equagdes (3.11), (3.12) e (3.13) com o auxilio do

MEF foi apresentada por Hua et al. (1993a).
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ELETRODO
4 5] 6
INTERFACE
1 20 3
MEIO

Figura 4.2: Discretizagdo da interface meio-eletrodo (adaptado de Hua et al. (1993a)).

O dominio a ser discretizado é a interface entre o eletrodo e o meio, conforme
mostrado na Fig. 4.2. A grande dificuldade consiste em determinar-se a espessura
da camada intermedidria, que é a responsdvel pela impedancia de contato. No caso
de aplicacdes na drea médica, dois fatores acentuam tal dificuldade. O primeiro é a
diferenca nas propriedades dielétricas das principais camadas de tecidos que compdem a
pele humana. Devido & presenga de células mortas, a epiderme (camada mais externa)
apresenta impedancia de contato superior a dos tecidos vivos internos (Hua et al.
1993a). Além disso, sob certas certas circunstdncias como, por exemplo, a pratica
esportiva, a presenca de eletrdlitos em secre¢des como o suor confere um carater dindmico
ao processo, inviabilizando qualquer tentativa de determinacdo experimental tanto da
espessura quanto da efetiva impedancia na interface.

No caso da tomografia de processo, as caracteristicas dos materiais sao conhecidas
e podem ser controladas, facilitando a identificagdo das impedancias de contato. No
entanto, o efeito das dimensdes do eletrodo ainda deve ser levado em conta.

Hua et al. (1993a) consideram a interface pele-eletrodo um dominio constituido por
2 elementos finitos quadrangulares, totalizando 6 nés, conforme mostrado na Fig. 4.2.

O modelo, denominado modelo completo simplificado, admite as hipdteses:

1. as tensdes nodais na superficie metilica livre (sem contato com o meio) possuem

valores iguais;
2. nao ha fluxo de corrente ao longo da face do eletrodo em contato com o meio.

Com isso, para um eletrodo genérico £, vy, = vy, = Vg, € a impedancia fica restrita as

ligacbes entre os nds 1, 2, 3 e o ponto em comum formado pelos nds 4, 5 e 6.
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Para a obtencdo das tensdes em qualquer ponto no interior da interface em fungao
das tensdes nodais, o procedimento é analogo ao utilizado para o dominio na se¢do 4.1.

A distribuigao de tensoes é dada por

4
ve(z,y) = Br, Y Ve, (4.10)
=1

onde J, representam as fungdes de forma que incorporam as caracteristicas geométricas
do elemento.

O principio variacional associado a eq. (3.8) é

== Vuel|2dV 411
o 2/th7e|| ve||*dV ¢ (4.11)

A eq. (4.11) permite associar o campo de tensdes a condutividade o, para um eletrodo
de dimensdo unitdria na direcio z. A minimizacdo deste funcional com respeito as

tensoes nodais conduz a matriz de condutividade local do eletrodo,

[ a a _I
2 0 0 =3
0 a 0 —a
B=2 (4.12)
2 0 0 a __%
i —3 —a —3 2a |

onde ¢ representa a espessura da camada na interface pele-eletrodo e a é metade da
largura do eletrodo. A matriz local F, dos elementos quadrangulares é, entdo, escrita
em termos das coordenadas globais da malha que contém o dominio discretizado em
elementos triangulares. A matriz resultante é E,. Utiliza-se o principio da superposi¢cio
de efeitos (Logan 1986) para que os elementos da matriz E; sejam incorporados & matriz
global Y, eq. (4.9), possibilitando a determinagdo conjunta das condutdncias efetivas
de contato, z,, = % (Qm?)7!, e das condutividades dos elementos triangulares pela

solugdo do problema inverso.

4.3 Solucao do problema direto

A matriz global de condutividade Y € R***, que jd incorpora as matrizes locais dos ¢

eletrodos, é simétrica e singular. A indeterminagio do sistema descrito pela eq. (4.9) é
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eliminada com a introduc3o das condi¢cdes de contorno nos eletrodos, conforme equagdes
(3.11), (3.12), e (3.13).

O modelo completo do eletrodo atesta que cada eletrodo possui um né tnico por
onde ocorre a injegdo de correntes c.,, ¢ = 1,...,£. Cada grupo de correntes aplica-
das ao conjunto de eletrodos, segundo determinadas condigdes, denomina-se padrao de
correntes. Considerando-se p o nimero de padrdes aplicados, define-se uma matriz de
correntes C = [¢;...¢j...¢,)], com ¢; € R?, p < { e onde cada elemento do vetor
c; satisfaz a eq. (3.11). A conservagao de carga exige que a integral do fluxo de cor-
rente pelo dominio seja nula, o que é obtido com a utilizagdo, no presente trabalho, de
padrdes bipolares e linearmente independentes de correntes de trés tipos: progressivos,

adjacentes e diametrais. A esses padroes correspondem respectivamente as matrizes:

—c —C ... —cC — 0 ... 0
+c 0 ... O +c —c¢ ... 0
0 4¢ ... O 0 +¢ ... —c
Crip = ) Co= (4-13)
0O 0 ... +c 0 0 ... +c
0 0 0 0 0 0 0 0
L J sxp L d sxp
e
—C(1) 0 R 0
0 —C(g)
0 . —-C(k_)
+C(}21_H) 0 k=1,...,p
Cd = 0 +C(121+2) ) C(B+ki1) _ c(g-{-k-l—l)) k S g
0 ek ’ cEk-1, k> 5
0
I 0 0 0 0 L oxp ( )
414

onde ¢ é a intensidade da corrente alternada.
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A condicio de contorno dada pela eq. (3.13) fornece as tensdes nos ¢ nés perten-
centes aos eletrodos, os Unicos nos quais medicoes de tensdes sao possiveis em situagoes
préticas (problema inverso).

Define-se uma matriz
V(O’) = [’U]...’Uj...’vp], v; € R® (415)

que contém as tensdes nodais correspondentes a cada padrio de corrente aplicado.

Nessas circunstincias, a eq. (4.9) pode ser escrita como
Y(O’)V—_—C, C:CLHJ, CICa ou C:Cd (416)

A solugdo da eq. (4.16) para V admitindo-se uma distribuigdo genérica de condutivi-
dades o € R™ é obtida impondo-se tensdo nula em um dos eletrodos (terra), de acordo
com o padrido de corrente aplicado. Uma descri¢do pormenorizada desse procedimento
é dada por Yorkey et al. (1987). Os valores calculados representam a distribuicao de
tensio no dominio discretizado e podem ser utilizados como dados de entrada na solugao

numérica (simulada) do problema inverso.
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Solucao do problema inverso através
do filtro de Kalman

5.1 Filtro estendido

A distribuicdo desconhecida de condutividade (ou de resistividade) o € R™ em um
dominio T discretizado em m elementos finitos triangulares (meio interno) e quadran-
gulares (eletrodos) de condutividade constante o, pode apresentar um comportamento
estatico ou dindmico.

Existem casos em que a distribuicdo de condutividade no dominio n3o apresenta
variacdes significativas durante longos periodos. A quantificagdo de um periodo “longo”
ou “curto” depende do processo. Considera-se um periodo “longo” o tempo suficiente
para a medicio de tensdes e solugdo do problema inverso sem que as caracteristicas do
meio tenham sofrido alteracdes consideraveis, como ocorre em certos processos fisico-
quimicos (West et al. 2001) ou mesmo fisiolégicos (Bonovas, Kyriacou & Sahalos
2001). A estimag3o dos pardmetros do meio em tais situagdes é conhecida como estatica
(Vauhkonen, Karjalainen & Kaipio 1998), conforme descrito a seguir (Trigo et al. 2004).

A partir da eq. (4.16), Y(o)V = C, define-se, para cada vj(o) € R®, ¢; € R,

i =1,...,p, uma transformac3o n3o linear h; : o — v, tal que
) ) 7 J

vj(o) = hj(o), com (5.1)
hi(o) = [V (o)] e, (5.2)
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Utilizando-se uma série de Taylor para expandir v;(o) em torno de uma distribuicdo o
genérica, obtém-se:
h;

vi(o)Fvi(o0) + 5=

Jo

Desprezando-se os termos de ordem superior e utilizando a eq. (5.2), a eq. (5.3)

(o0 — agp) + O (5.3)

To

fica:
o([Y(a) " ¢cy)
Jo

As derivadas de v;(o) com relagdo as m condutividades sdo obtidas diretamente do

vj(o) =v;(e0) +

. (o — o9) (5.4)

modelo de elementos finitos (Yorkey et al. 1987) e resultam na matriz de sensibilidade

H, (o) € R**™ dada por:

Oh; 40Y .
]HI]'(O'()) = 8—0'] = -Y I%Y 1Cj, ] = 1,. ., P (55)
(2

Note-se que, na dedugdo da eq. (5.5), utilizou-se o seguinte resultado da 3lgebra ma-

tricial:

Yy l=1 = (5.6)

3(—};};_—1) 00— (5.7)

g—ZY‘l + Ya(?;;) — 0= (5.8)
B(YT_l) = —Y-l-a(aL:ZY—1 (5.9)

Com isso, a eq. (5.4) pode ser escrita como
’Uj(O') =’Uj(0'0)—|-]H[j(0'0)(0'—0'0). (510)

Definindo-se Hf £ (H"H)'H como a pseudo-inversa (Watkins 1991) da matriz de
sensibilidade H, a eq. (5.10) fica:

(o — o0) = Hi(00)[v(0) — vi(a0)], (5.11)

que é a chamada abordagem cldssica (Vauhkonen, Karjalainen & Kaipio 1998) para o
problema inverso da TIE. A distribuicdo de condutividade o é obtida da eq. (5.11)

adotando-se uma distribuicdo de referéncia o, calculando-se a respectiva distribuicao
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de tensdo v,(o() através da eq. (5.1) e medindo-se as tensées v;(o). Cabe ressaltar
que, em cada vetor v; € R’ de tensdes nodais, somente as ¢ tensdes nos eletrodos
podem ser medidas. Verifica-se, na eq. (5.11), que cada distribui¢do de condutividade é
estimada somente apés a aplicagdo de padrdes de correntes em nidmero suficiente para
que as respectivas leituras de tensdes proporcionem a redundancia necessdria a solugao
do sistema linear resultante 1. Assim, o cariter “estatico” da abordagem cléssica fica
explicito.

Nos processos em que as variagdes no campo de condutividade do meio ocorrem
mais rapidamente, ha necessidade de coletar e processar dados com velocidade sufici-
ente para acompanhar tais alteracdes, como é o caso da respiragdo em mamiferos e,
particularmente, em humanos. Vauhkonen, Karjalainen & Kaipio (1998) desenvolveram
um modelo dito dindmico para a TIE, baseado no filtro linearizado de Kalman, visando
determinar e acompanhar variagdes no campo de condutividade em pulmoes humanos
em situacBes como, por exemplo, a atividade fisica, quando a freqiiéncia dos batimen-
tos cardiacos atinge valores de 3 a 4 vezes superiores aos normais, ou em pacientes
submetidos 3 respiragio artificial [,

O filtro linearizado de Kalman apresenta, em relagao a abordagem classica, a vanta-
gem de proporcionar estimativas do campo de condutividade apds o processamento de
um lote de v, tensdes lidas para cada padrao p de correntes aplicado. Esta abordagem,
no entanto, ainda é dependente de uma “estimativa inicial” oy arbitrdria ou baseada em
conhecimento a priori obtido, por exemplo, de exames de tomografia computadorizada
ou tomografia por ressonancia magnética. Além disto, a linearizagdo descrita na eq.
(5.4) é efetuada sembre em torno da mesma distribuicdo o, o que limita a faixa de
variagio do vetor de condutividades a ser estimado, conforme exposto por Trigo (2001).

Uma maneira de estimar a distribuicdo de condutividade sem as limitagdes il exis-

tentes no filtro linearizado é através do filtro estendido de Kalman, pois cada nova

10 nimero de padrées de correntes depende da dimensdo do vetor o a ser estimado e do método
a ser utilizado para a solugdo do sistema linear.

[iinformacdo verbal do Dr. Marcelo B.P. Amato.

il Como serd visto mais adiante, para a convergéncia do filtro de Kalman nesta aplicagdo, é desejavel
que o vetor de condutividades estimado possua valores estritamente positivos.
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estimativa o [ é utilizada na linearizacio que origina a matriz de sensibilidade, eq.

(5.5).

5.1.1 Modelo dinamico para o filtro estendido de Kalman

A estimacdo através do filtro de Kalman exige a descrigdo da dindmica do sistema
na forma de espaco de estados, com modelos para as observacdes (vetor vy € R¢ de
tensbes medidas nos eletrodos apés a aplicagio do k—ésimo padrdo de corrente) e para
a evolugdo do estado (vetor de condutividades o € R™). Por hipdtese, considera-
se ainda a existéncia de incertezas na modelagem, tanto das observagbes quanto do
estado. Estas incertezas s3o representadas por vetores cujos elementos procedem de
seqiiéncias de ruido branco gaussiano de média nula, aos quais est3o associadas matrizes
de covariancia.

O modelo de observacdo adotado é discreto no espago. Quando o dominio continuo
é segmentado em elementos finitos, da-se a discretizacao espacial.

No instante t;, = kAt, a eq. (5.2) incorporando as incertezas inerentes as medidas

fornece o modelo ndo linear de observagao
ve(or) = hi(ow) + v, (5.12)

onde v, € R é um vetor de ruido branco Gaussiano de média nula que afeta as

medidas e possui matriz de covaridncia simétrica, positiva e definida
Ry =E[pl] e R™L (5.13)

A linearizagdo da eq. (5.12) em torno do iltimo estado estimado, 04—, € R™,

desprezando os termos de ordem superior resulta em

’Uk(O’k) = vk(crk_l) -+ Hk(ak_l) [O'k — O'k—l] + vy, (5.14)

em que H, € R®™ ¢ a particdo da matriz de sensibilidade H, eq. (5.5), referente as ¢

medidas de tensdes. Definindo-se uma medida nominal (Jazwinski 1970) como

Zk é vk(crk) - 'Uk:(o'k—l) + Hk(ak—-l) [Uk-—l] (515)

[Mestimativa no instante t; = kAt, onde At é o intervalo entre as aplicagdes de dois padrdes de
correntes consecutivos.
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e utilizando-se a eq. (5.14), obtém-se o modelo linearizado de observagio:
zZ = Hk(ak_l)ak + vg (516)

A eq. (5.16) descreve a discrepancia nas medidas devido ao erro que se comete na
linearizagdo das observag¢des em torno de uma trajetéria admitida como de referéncia
(Jazwinski 1970), no caso oj_).

Admite-se que a evolugdo temporal da distribuicdo de condutividade o no dominio

obedeca a equagdo de estado discreta
or = Op_10p_1+wy (5.17)

onde ®;_, € R™*™ é a matriz de transicdo de estados no instante { = t;_; e wy € R™
é um vetor de ruido branco gaussiano de média nula que representa a incerteza associada
ao modelo do sistema e que possui matriz de covaridncia simétrica, positiviva e semi-
definida

Qi = Elwpw]] e R™™ (5.18)

A matriz de transicdo de estados representa a dindmica do sistema. A complexi-
dade dos processos fisico-quimicos ou bioldgicos aos quais a TIE é aplicada ndo permi-
tiu ainda a construgdo de modelos fenomenolégicos que descrevam satisfatoriamante a
dindmica de tais sistemas. Por exemplo, no caso especifico do sistema cardio-respiratério,
existem modelos matematicos que procuram descrever a dindmica de cada sub-sistema
(mecinica pulmonar, difusdo gasosa, perfusdo pulmonar) separadamente ou, em alguns
casos, agrupando os efeitos aos pares (Liu, Niranjan, Clark Jr., San, Zwischenberger &
Bidani 1998). A formulagdo de Liu et al. (1998) procura englobar todos estes efeitos em
um modelo monocompartimental aplicado a individuos sadios. Entretanto, este modelo
apresenta limitacdes, citadas pelos préprios autores, quando aplicado a pessoas com de-
ficiéncias respiratérias, por negligenciar as heterogeneidades associadas a determinadas
afeccoes. A finalidade da TIE é identificar locais de ocorréncia de tais heterogeneida-
des. Portanto, um modelo monocompartimental do sistema pulmonar nao seria capaz
de fornecer as informacdes necessarias neste caso.

Para superar esta dificuldade, uma das opgdes seria a divisdo do sistema em compar-

timentos menores, modelados individualmente. Todavia, a validacdo de um modelo mais
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complexo demandaria a medicdo de grandezas locais (ventilagdo e perfusio regionais,
por exemplo), muitas delas impossiveis de serem efetuadas. Assim, a acuidade de tais
modelos poderia ser comprometida.

Por outro lado, como é possivel efetuar a medig3o das tensoes nos eletrodos a taxas

elevadas de amostragem, pode-se supor o sistema dindmico invariante, ou seja
(Dk—l = Im, (519)

onde I, € R™ é a matriz identidade. Este modelo de evolu¢io temporal para o estado
denomina-se passeio aleatdrio (random walk) e foi adotado por Vauhkonen, Karjalainen
& Kaipio (1998), Trigo (2001) e Trigo et al. (2004). Desta forma, todos os erros do
modelo de evolucdo para o estado s3o tratados como varidveis aleatérias. Outra hipétese
empregada é a de inexisténcia de correlacio entre os ruidos na medida e no estado,
Elvww{] = 0, Vk.

As equacdes do filtro de Kalman para sistemas discretos podem ser deduzidas de
diversas maneiras, como a baseada em uma abordagem que visa obter um estimador
linear de minima varidncia para o erro de estimacdo (Jazwinski 1970, Gelb 1979). O
filtro estendido de Kalman para o sistema n3o-linear dado pelas equagdes (5.12) e (5.17)

é composto (Gelb 1979) por um estdgio de propagacio,

5y = o) (5.20)

PO =, PST | 4 Qus (5.21)

e por um estagio de atualizacao,

Gy = PUOHE(60)) [He(67)PUVHE (607) + Ri) ™ (5.22)
&Ej) = é’fc_) + Gk[vk - hk(c}fc_))] (523)
P = [I — G H (5P (5.24)

MEsta hipstese é apenas simplificadora; a formulagio de Kalman é genérica, permitindo a existéncia
de correlagdo entre os ruidos no estado e na medida.
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A partir de um estado inicial o, arbitrdrio ou n3o, e da respectiva matriz de co-
variancia do erro de estimagao Py em £, = 0, na auséncia de novos dados as equacdes
(5.20) e (5.21) propagam o estado e a matriz de covaridncia até um instante ime-
diatamente anterior ao da chegada de tais dados (“A(—)"). Imediatamente apds o
recebimento de novos dados, o ganho de Kalman, eq. (5.22), é calculado (“A(+)"), a
estimativa do estado, eq. (5.23), e a covariancia do erro, eq. (5.24), sdo atualizadas,
dando sequiéncia ao procedimento recursivo de estimacao.

Verifica-se na formulagdo acima que, embora o processo de estimac¢3o seja recursivo,
os ciclos de propagacdo e atualizacdo utilizam um Jote de v, € R® medidas, com a
conseqiiente necessidade de inversio de uma matriz de dimens3o idéntica a do vetor de
tensoes medidas cada vez que a matriz de covariancia do erro de estimagao ¢ atualizada.
Em problemas inversos como o da TIE, em que as matrizes de sensibilidade particionadas
Hi,. s3o geralmente mal condicionadas, o erro numérico gerado nesta operacdo pode ser
significativo. Uma maneira de contornar o problema é observar que a formulacio de
Kalman permite efetuar uma estimativa a cada tensdo medida, conforme serd discutido
na se¢do 5.2. Esta discussao visa abordar um paradigma nao resolvido em implementagao
anterior do filtro estendido de Kalman na TIE (Trigo 2001), qual seja, a avaliagdo do

impacto do processamento seqiiencial de dados sobre o comportamento do filtro.
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5.2 Filtro estendido sequencial

Verifica-se que a substituicdo da eq. (5.22) na eq. (5.24) resulta em uma expressdo que

permite atualizar a matriz de covaridncia do erro
P = PO — PO (617 (6} ) POHE(617) + R 67V (5.25)

sem que o ganho de Kalman seja calculado de forma explicita, porém requer a inversio
de uma matriz de dimens3do £ x £. O filtro de Kalman é construido de tal maneira que
esta inversdo possa ser substituida por uma seqiiéncia de inversdes de matrizes de ordem
inferior, inclusive escalares, cujas dimensdes somadas equivalem a dimensdo das matrizes
originais.

Para ilustrar o procedimento sem perda de generalidade, considera-se que o vetor
linearizado de observagdo vy, da eq. (5.12), a cada instante ¢, seja composto por v; €
RY, j = 1...¢ medidas independentes ocorrendo em seqiiéncia a intervalos despreziveis
(Gelb 1979). Na prética, isto significa que o estado ndo se altera durante tais intervalos,
ou seja, a matriz de transi¢do de estados é unitiria (que é o modelo aqui adotado) e,
portanto, somente P,£+) necessita ser atualizada entre as medidas consecutivas (Singer

& Sea 1971). Nestas condi¢des, a eq. (5.16) pode ser escrita como

2z, (ok) Hiy, (k1) Vi,
zko(ok) || Hiy(ok-1) oot | V2 (5.26)
= . k . -
| 2k (ok) || Hi(ok-1) | | Ve |

onde Hi; € R'™ j =1...¢representa a particio da matriz de sensibilidade H referente
a j-ésima medida de tens3o no instante t = t;.

Lembrando-se ainda que cada componente do vetor v procede de uma sequéncia
de ruido branco gaussiano de média nula, a covaridncia E[v;v]], quando processada

seqliencialmente, reduz-se & varidncia (2 de cada uma das £ seqiiéncias componentes do
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vetor v. M
Considerando-se cada linha da eq. (5.26) como um modelo linearizado de observagdo,
as equagdes (5.17) (equacdo de estado) e (5.12) enquadram-se na formulagdo que per-
(+)
k

mite obter uma nova estimativa &' a partir do conjunto de equagdes (5.20)-(5.24)

segundo o procedimento descrito abaixo (Mendel 1971):

1. a partir de estimativas obtidas em uma iteragdo genérica k — 1, calcula-se &)

k
por (5.20) e P,g-) por (5.21);

2. utilizando o primeiro dado de tensao da préxima iteragao, vy,, determina-se, por
(5.22), um ganho Gy, “intermedidrio” e por (5.24) a covaridncia do erro P,E:r)

“intermedidria”. A seguir, a eq. (5.23) ird fornecer o estado “intermedidrio”

o)
3. com base em P,S:L) e 6‘5:). utiliza-se vy, e as equagdes de atualizagdo Vil do filtro,
com q =2
G, = Pé,,__)l HI, [HkqPIE,,__)Iqu + Ry, ]! (5.28)
&y =61, + Gu,[og, — Hy,] (5.29)
P,g;” =[I - qulﬂlfq]P,E;_)l (5.30)

e assim sucessivamente até que ¢ = £. Sorenson (1966) apud Mendel (1971) demonstra
que, apds o processamento seqiiencial de todas as medidas, o estado e a matriz de
covaridncia do erro atualizados s3o equivalentes aos calculados empregando-se o lote

completo de medidas, ou seja

S A0 + +)
o’ke):a'k e P,Sl)zP,g

MlNeste caso, fica implicito que Rx = ]E[Vkuz'] ¢ diagonal, o que ndo é imprescindivel pois o vetor
de medidas pode ser construido de forma que (Singer & Sea 1971)

[Rkl] 0 ]

Ry = (5.27)

onde Ry , quadrada, 1 < ¢ < ¢ é uma matriz de covaridncia.
MiIA dependéncia implicita de o foi suprimida para simplificar a notac3o.
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Um problema inerente 3 formulag3o do filtro estendido de Kalman, tanto no proces-
samento em lotes quanto no sequencial, é o truncamento dos termos de ordem superior
na expansio em série de Taylor que leva aos modelos de evolugio e de observagio.
Dependendo do erro na dltima estimativa do estado, a linearizagao pode conduzir a um
afastamento do estado real de tal forma a comprometer a qualidade das estimativas
subseqiientes. A inclusio de termos de ordem superior na referida expansido poderia,
teoricamente, melhorar o desempenho do algoritmo de filtragem; em contrapartida, a
complexidade das equagbes de propagagdo e atualizagdo aumentaria os requisitos com-
putacionais (Gelb 1979). Neste trabalho, o filtro estendido iterado de Kalman, discutido

na préxima se¢ao, é utilizado como alternativa aos filtros de ordem superior.
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5.3 Filtro estendido iterado

Na TIE, o mau condicionamento da matriz de sensibilidade é um fator que tende a in-
fluenciar negativamente a acuidade das estimativas do estado devido ao truncamento na
expansio em série de Taylor. O filtro estendido iterado de Kalman é um algoritmo ba-
seado no processamento local (Jazwinski 1970) da dltima estimativa do estado, visando
atenuar os desvios inerentes a linearizagao.

O processamento local consiste em obter o modelo linearizado de observacgao, eq.
(5.16), linearizando a equagdo de observagdo (5.12) via série de Taylor, truncada man-

tendo termos até a 1 ordem, repetidamente em torno de &fj)

. Com esta formulagdo,
&;:r), P,§+) e Gy, sao recalculados com base no mesmo vetor de medidas v}, até que nao
haja diferencas significativas entre dois estados consecutivos estimados. O algoritmo do
filtro estendido iterado de Kalman aqui apresentado é baseado em Jazwinski (1970) e
Gelb (1979).

Em primeiro lugar, define-se

eN2aP j=1.., (5.31)

como a j-ésima estimativa do estado e
A (5.32)

A lineariza¢do em torno do (iltimo estado implica em fazer, na eq. (5.23)

hi(60)) = hi(647)) + H(6(D) [&f;> - &fjj)] + O (5.33)
com )
~(+)y _ Ohi(6,)

o) = =060 [60=617 (5.34)

Demonstra-se (Gelb 1979) que efetuando o truncamento dos termos de ordem su-
perior na eq. (5.33) e substituindo-a nas equagdes (5.23), (5.22) e (5.24) obtém-se as

equacdes de atualizagdo do estado, ganho e covaridncia para o filtro estendido iterado,
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ot =60 + Gy {vk — h(60)) + H(5)) [&gﬂ - &;;y] } (5.35)
-1

Gr; = POHE (68)) [H (6 POHT (68 + Rk] (5.36)

P = [T - G, (6] P, (5.37)

que permitem recalcular o estado até que
+
”ak,] 0-51: ]) 1HP S 5» (538)

onde || - || é uma norma de ordem p e & é empiricamente escolhido. Neste trabalho,
utiliza-se a norma euclidiana como pardmetro de avaliag3do.

Uma das dificuldades na'implementagéo de filtros de Kalman na TIE é o desconhe-
cimento da matriz de covaridncia do ruido no estado, (), escolhida com certa arbitrari-
edade no inicio do procedimento de estimagdo. A utilizagao de diferentes matrizes de
covariancia influencia as estimativas do estado e a convergéncia do procedimento. A
préxima secdo é dedicada a técnica de ruido adaptativo, que utiliza informagdes forne-

cidas pelo préprio filtro para alterar () e corrigir sua eventual divergéncia.
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5.4 Ruido adaptativo e filtro adaptativo

A necessidade de se utilizar alguma técnica capaz de alterar a matriz de covariincia do
ruido no estado durante a operacio do filtro de Kalman, com base nas estimativas forne-
cidas pelo proprio filtro, esta ligada a correcao de eventual divergéncia do procedimento
de estimagio.

A divergéncia de filtros de Kalman é amplamente estudada na literatura, por exemplo
nos trabalhos de Jazwinski (1970), Gelb (1979) e Nascimento Jr. (1988). Sua ocorréncia
estd relacionada a fatores como erros de arredondamento (aritmética em ponto flutu-
ante), de modelagem do sistema dindmico ou ambos (Nascimento Jr. 1988). O "me-

canismo” que leva a divergéncia pode ser resumidamente descrito da seguinte forma:

1. admite-se que, para determinado processo, a matriz de covariancia do ruido no
estado, @, seja “pequena”’ il (devido 3 pouca informagdo disponivel sobre o

sistema ou a erros de modelagem);

- 7o s o -~ (—) s " ~
2. com isso, no proximo estdgio de propagagdo, P, sofrerd “pequena” corregio
(fato que é agravado no presente caso, pois a matriz de transi¢do de estado é a

identidade);
3. de acordo com a eq. (5.22), o ganho tende a ser “pequenc”;

4. assim, conforme a eq. (5.23), a ponderacdo conferida as medidas e, conseqiiente-

mente, a correcdo imposta a trajetéria, sio “pequenas’;

5. por raciocinio andlogo, a covaridncia do erro de estimag¢ido, matriz P,Sﬂ sofrerd
pouca corre¢do, afetando diretamente a matriz de covariancia do ruido no estado

na iteracdo k + 2.

Verifica-se que, de acordo com a eq. (5.21) e nas condi¢des descritas acima, a
principal contribuicdo para a propaga¢ao da covaridncia do erro é oriunda de Q; além

disso, a atualizagdo da estimativa do estado é obtida praticamente com base no modelo

MilAs aspas enfatizam o carater qualitativo do termo e de seus similares, bem como a generalidade
da avaliagdo. Em casos especificos, utilizam-se normas matriciais para quantificar os efeitos.
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do sistema, que eventualmente possui incorrecées. Desta forma, inicia-se um processo
que pode culminar com a divergéncia do filtro.

Para a caracterizagao da divergéncia do filtro de Kalman, deve-se avaliar o com-
portamento da estatistica do residuo das observagdes. Define-se residuo previsto das
observagées (ou inovagdo) como a diferenga entre o valor efetivamente medido e o valor

calculado pelo filtro com base na iltima estimativa disponivel para o estado:
ik = 'uk(ak) — f)k(&i_)) - (539)

ix = vi(ow) — h(6)), 4 € RE. (5.40)

Jazwinski (1970) afirma que, quando hd consisténcia entre as realizagdes e os dois
primeiros momentos estatisticos esperados para elas,

i =E[iy] =0 e (5.41)

C;, = Elixi{] = Hu(6})P{THL(6)7) + Ry, (5.42)

A . e~ . . ~ . ~ .
(Cik £ matriz de covaridncia das inovagdes), o filtro de Kalman apresenta convergéncia.
Na prética, a verificagdo da convergéncia é efetuada através do residuo normalizado das

observacoes que, para a k—ésima iterac3do, é dado por

(o

T, = {— Z[Uk(ak) - i’k(&k)]j} /S, k=1,2,..., (5.43)

j=1
onde £ representa o niimero de medidas e (,, é o desvio-padrao dos ruidos nas medidas.
Se

Elr,] =0 (5.44)

—3¢, < (E[r2] — Br,))"* < 3¢, (5.45)

durante o processo de estimagao, a convergéncia é considerada satisfatéria (Fleury 1985).

Nesta tese e em diversos trabalhos que adotam o modelo de passeio aleatério para
a evolucdo temporal do estado (Vauhkonen 1997, Vauhkonen, Karjalainen & Kaipio
1998, Kim et al. 2001, Kim et al. 2002, Vilhunen et al. 2002, Heikkinen et al.

2002, Trigo et al. 2004), a matriz de covaridncia do ruido no estado, @), é arbitrada
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no inicio do procedimento de estimagdo e mantida constante durante todo o processo,
podendo conduzir a divergéncia do filtro. Seria interessante, portanto, permitir que,
em vez de mantida fixa, () fosse corrigida com base nas estimativas fornecidas pelo
préprio filtro, adaptando-se as necessidades do processo. Em outras palavras, caso o
filtro fornega estimativas cuja estatistica dos residuos seja distinta da esperada, () é
ajustada de forma a ponderar a influéncia do modelo do sistema (diminuigdo de Q) ou
das observagdes (aumento de Q).

Jazwinski (1970) apresenta uma técnica para a inclusio de ruido adaptativo que
consiste, basicamente, em obter uma matriz diagonal Q4,_, € R™ ™, com diagonal
g, > 0 € R™, que promova a consisténcia entre as estatisticas obtidas e as esperadas
para as inovag¢des. Nascimento Jr. (1988) explica que a matriz procurada é, de acordo
com o Principio da Maxima Verossimilhanca, aquela capaz de maximizar a probabilidade

de efetiva ocorréncia da realizagao de 2;, e demonstra que o vetor g, ¢ tal que

C;, = Elaxiy] = E[i;(5;)" ), (5.46)

com 1, £ realizacio de .

A técnica desenvolvida por Jazwinski é capaz de adaptar a matriz de covaridncia do
ruido no estado de modo a maximizar a probabilidade de ocorréncia das inovacdes. En-
tretanto, a realizagdo de 2, incorpora uma parcela que corresponde a incerteza associada
ao sensor, expressa pela matriz de covariancia do ruido na medida, R.

Rios Neto & Kuga (1982) e Rios Neto & Kuga (1985) apud Nascimento Jr. (1988)
propdem um método que visa excluir a influéncia do ruido na medida do problema de
maximizag¢do supracitado. O método é descrito por Nascimento Jr. (1988); por esse
motivo, no presente trabalho optou-se por apresenta-lo de maneira resumida.

Em primeiro lugar, define-se a varidvel aleatéria inovacdo verdadeira como a inovagio

que seria obtida admitindo-se o sensor ideal:

iy £, — vy (5.47)

Levando-se em conta a eq. (5.12), obtém-se

iy = hi(ow) — hi(517), (5.48)
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cuja estatistica é

Elé;] =0 (5.49)
E[i} (i})"] = C} (5.50)

O método de Rios Neto e Kuga procura tornar consistentes as estatisticas das inovacoes
verdadeiras e de suas realizagGes, através da obten¢do de matrizes diagonais (04, _, €
R™ ™ com diagonal g, > 0 € R™, que maximizem a probabilidade de ocorréncia das
inovagoes verdadeiras. A idéia central é formular o problema de obter (); em espaco de
estados, com o vetor g, denotando o estado, e utilizar um filtro de Kalman auxiliar para
estima-lo. Novamente, sd3o necessarias equagoes que representem a dindmica do estado
(elementos da diagonal de ;) e as observagdes (inovagdes verdadeiras).

Demonstra-se (Nascimento Jr. 1988) que as realizagdes das inovagdes verdadeiras,

embora nao disponiveis na pratica, relacionam-se as realizacdes das inovacoes através

de
SYAT 2 . r2 AT T r12
[('I’k)j] = [(zk‘)j] - Q(Zk)j(Vk)j + [(Vk)j] ) (5.51)
onde r e j referem-se respectivamente as realizagbes e as j-ésimas componentes dos ve-
tores %5, e v. Partindo-se da eq. 5.51, manipulagdes algébricas (mudangas de varidveis) e

aplicagao do operador expectancia possibilitam o calculo de um vetor de pseudo-medidas

(Nascimento Jr. 1988) v} € R™ conforme a equagdo
v, = (H})qy + s, (5.52)
na qual o sobrescrito p é um acrénimo de “pseudo” e 1, é um ruido de média nula e
covariancia
2 - 12 2

E[(nk)j] = 4[("'k)j] (Rk)jj + Q(Rk)jj' (5.53)
O subscrito jj representa cada elemento da diagonal da matriz de covaridncia do ruido
na medida. A pseudo-matriz de sensibilidade HY e a matriz de sensibilidade do modelo
linearizado original de observagdes obedecem a equagdo

(HR) ;a5 = (Hi);Qage— [(Hi) ;)" (5.54)

Verifica-se que a eq. (5.52) relaciona observagdes, as pseudo-medidas, passiveis de

determinagdo a partir dos dados disponiveis no sistema original, a um vetor de estado,
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gy, 2 ser estimado; desta forma, pode-se utiliza-la como modelo de observagbes para
implementacao no filtro de Kalman auxiliar.
Para a dindmica do sistema, representada pela evolugdo temporal do pseudo-estado

(Nascimento Jr. 1988), adota-se o modelo de passeio aleatério dado por:

Qi1 = qx + Sk (5.55)

A hipétese de passeio aleatdrio é aceitdvel desde que o estado verdadeiro n3o sofra
alteragbes bruscas entre observagdes consecutivas. A TIE preenche este requisito, uma
vez que as medidas de tensao ocorrem a elevadas taxas de amostragem. Finalmente,
deve-se admitir a existéncia de incertezas na dindmica do pseudo-sistema, o que é feito
através da inclusdo de um vetor de pseudo-ruido ¢ € R™ branco e gaussiano com média

nula e covariancia

Qd se i=j
Efsisl]=4 , (5.56)

0 se i#j
caracterizando assim o modelo do pseudo-sistema a ser utilizado no filtro de Kalman
auxiliar.

As estimativas do vetor g, de ruido adaptativo, de acordo com o modelo descrito
pelas equagdes (5.52) e (5.55), sdo obtidas através de um filtro de Kalman conven-
cional e utilizadas pelo filtro principal. O procedimento de estimagdo conjunta (filtro
principal e filtro auxiliar) é denominado filtro JARK (de Jazwinski, Rios Neto e Kuga)

(Nascimento Jr. 1988) e compde-se das seguintes etapas:
e em uma iteragao genérica k — 1 sao conhecidos o estado verdadeiro, O'f:i)l, ea

covariancia do erro de estimagao, P,gﬂ;
e propaga-se o estado verdadeiro por meio da eq. (5.20);
e inicia-se a operagdo do pseudo-filtro:

. +)
— adotam-se g{_, com qf::)lj >0,j=1...me P,fjl ;

~ propagam-se o pseudo-estado e a pseudo-covaridncia do erro por meio de

equagdes andlogas a (5.20) e (5.21), efetuando-se as substituigdes necessérias;
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— calculam-se as realizagdes das inovacdes, eq. (5.40);

— determinam-se as realizagdes das pseudo-medidas através da equagao
(Wh); = (&) + (Re)}; — (H(o( ), P (HT(637h)),  (5.57)

e a covariancia do ruido da pseudo-medida, eq. (5.53);

procede-se ao célculo da matriz do modelo de observagbes do pseudo-filtro,
equagao
B
HY = : : ; (5.58)
(O M
— atualizam-se o pseudo-estado e a matriz de covaridncia do erro no pseudo-
estado utilizando-se, por exemplo, as equacdes apropriadas de um filtro de
Kalman convencional. Os elementos do vetor pseudo-estado atualizado, qgf)
sdo mantidos caso positivos ou nulos, e zerados caso negativos. Assim, a
diagonal da matriz 04,_, fica determinada e encerra-se a etapa de operagio

do pseudo-filtro.

e a partir deste ponto, prossegue a estimagcdo com base na variante do filtro de Kal-
man escolhida, com a atualizacdo do estado verdadeiro e da matriz de covaridncia
do erro de estimagao. No presente trabalho, o filtro estendido iterado de Kalman
(FEIK) é o filtro principal no esquema de operacio do filtro JARK; a esta uniio,

denominou-se filtro estendido iterado adaptativo de Kalman (FEIAK).



Capitulo 6

Procedimentos de regularizacao

A estimagdo de condutividades/resistividades na TIE, devido as caracteristicas do pro-
blema mal posto que representa, sofre influéncia significativa de perturbacdes decorren-
tes dos erros de truncamento inerentes a aritmética em ponto flutuante nas operacdes
efetuadas pelo computador. Por outro lado, a formula¢do empregada na aplicagdo do
filtro de Kalman utiliza linearizages em torno do (ltimo estado estimado e gera esti-
mativas que visam minimizar a covaridncia do erro de estima¢3o, ou seja, busca-se o
erro quadratico médio minimo. Verifica-se também que, em um dominio discretizado e,
particularmente no caso de monitoramento da fung¢do pulmonar, existem elevados gra-
dientes entre as condutividades daqueles elementos adjacentes que pertencem a tecidos
com propriedades dielétricas distintas. No caso de malhas pouco refinadas, a transicio
entre elementos com condutividades distintas ird criar uma “perturbacio” local, pois a
linearizagdo em torno de uma trajetéria de referéncia média tende a gerar estimativas
de pardmetros que atendam ao critério de minimizacio quadratica do vetor de erro no
estado como um todo, mas n3o necessariamente representem as condutividades locais
reais destes elementos. A discrepancia entre valores reais e estimados é agravada quando
procura-se estimar grandezas diferentes como a condutividade do meio e a resistividade
dos eletrodos, conforme serd visto no capitulo 11.

Devido aos problemas expostos acima, surge a idéia de utilizar procedimentos de
regularizagdo. Os procedimentos de regularizac3o visam, através de uma série de trans-

formagGes (lineares ou n3o), converter um problema mal posto em um outro, mate-
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maticamente equivalente, porém menos susceptivel a perturbagées. Neste trabalho,
utilizam-se dois procedimentos de regularizagdo: construg3o de regiGes de interesse (RDI)
e regularizagio generalizada de Tikhonov (RGT ), incorporando uma filtragem das altas

condutividades (filtro passa-alta), ao problema de estimag3o.

6.1 Construcao de regioes de interesse

A construcdo de RDI foi inicialmente utilizada por Vauhkonen, Karjalainen & Kaipio
(1998) e, posteriormente, por Trigo (2001). Consiste em agrupar elementos que teorica-
mente possuam propriedades dielétricas semelhantes. Este tipo de regularizagdo possui
duas vantagens. A primeira € permitir agrupamentos cujas fronteiras possuam alguma
semelhanca com estruturas realmente existentes. Neste caso, quanto mais refinadas fo-
rem as malhas que discretizam o dominio, mais fiel sera a semelhanga; em contrapartida
o numero de condigdo da matriz de sensibilidade ird aumentar. A segunda vantagem
do agrupamento é justamente diminuir o nimero de pardmetros a serem estimados.
Numericamente, o agrupamento de elementos é efetuado conforme descrito a seguir.
Em primeiro lugar elegem-se, dentre os m elementos da malha, f grupos de 7;
elementos que irdao formar as RDI. A condutividade média destes agrupamentos sera
1 &
of—n—fizzloi . (6.1)
Repete-se o procedimento até que todas as RDI desejadas sejam formadas. Lem-
brando que a matriz de sensibilidade do modelo linearizado de observacido é, da eq.
(5.16)
Hy = [He, Hg, ... Hyg,], (6.2)

a nova matriz de sensibilidade, com elementos agrupados escreve-se

m 2 nf
ka = Z Hknl Z Hk‘ng Cea Z Hk"! (63)
i=1 =1 i=1

com Hy, € R/ e onde cada somatéria engloba as colunas da matriz de sensibilidade

original Hi, correspondentes aos 775 elementos que formam a respectiva RDI. A incor-



(

(

‘
\

cccCcccCcCccccccccrcecceoc

6.2. FILTRAGEM DAS ALTAS CONDUTIVIDADES E REGULARIZAGCAO
DE TIKHONOV 67

poracao das RDI ao filtro de Kalman é efetuada substituindo-se o e Hy nas equagdes

(5.20)-(5.22), respectivamente, por o, € R’ e Hy,.

6.2 Filtragem das altas condutividades e regularizacao

de Tikhonov

A filtragem das altas variagbes espaciais de condutividades permite atenuar eventuats
diferencas locais entre as condutividades de elementos adjacentes, o que tende a diminuir
o erro cometido na linearizagdo das observa¢bes. O filtro passa-alta aqui utilizado é

descrito por Gonzalez & Woods (1986) e consiste em definir um vetor de condutividades

P4

onde k é a k—ésima iteracdo do algoritmo e B € R™*™ é uma matriz passa-baixa. Tal
matriz é construida de forma que cada elemento 03’3 do vetor de estado seja resultante

da transformagdo linear _ ' 4
B Boj+ o) + o] + 0l
’ p+3 ’

em que 0, oi e o sdo as condutividades dos elementos adjacentes ao elemento j e 8

(6.5)

é um parametro de filtragem que deve ser empiricamente escolhido. A matriz passa-alta

é obtida a partir da matriz passa-baixa fazendo A = I — B de forma que
ol = Ao (6.6)

seja o vetor de estado em que as altas freqiiéncias possuam maior peso. A abordagem
acima, denominada "vizinhanga ponderada,” é empregada no processamento de imagens
como fotografias digitais, com o intuito de diminuir os efeitos causados por elementos
de imagem ( “pixels”) ausentes ou com valores inconsistentes com a regido que ocupam
(Gonzalez & Woods 1986).

A matriz de filtragem M a ser incluida no filtro de Kalman é dada pelo produto
quadritico

M= ATA (6.7)
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A incorporacgio do filtro passa-alta e da matriz de filtragem ao filtro de Kalman
pode ser efetuada utilizando-se a abordagem de minimos quadrados para o problema de

estimagdo. A abordagem tradicional consiste em minimizar-se um funcional do tipo

Wow) = 5 [ o) (B ool

2

o —H (6o ] B [, — H(6O (6.8)
+2 Vg k(0 ok e |Vk k(G ok .
+ kaL Wi

com relagdo a oy, sujeito a eq. (5.17) (Jazwinski 1970). Quando um termo de regula-
rizagdo na forma a?||M [ox — o*] || é adicionado ao funcional da eq. (6.8), obtém-se

um funcional “aumentado” (Kim et al. 2001),

P(ow) = 5 [ou—687] (B [or— (]

Lo — (6N e ) B Toe — HL (605 (6.9)
+2 U k(O) ok x| Vk k(G ok .

1 1
+ é-w;fQ,:lwk + §a2 (o — '] MTM [0} — 7]

onde o > 0 é um pardmetro de regularizagdo e o* é uma estimativa inicial para oy.
A estimativa inicial o* pode ser decorrente de conhecimento prévio acerca das carac-
teristicas dielétricas e/ou localizagdo de alguma regido bem definida como, por exemplo,
a posi¢ao da coluna vertebral.

Definindo-se matrizes “aumentadas” de observagdo [l por:

Vi

v & e RE™ e
aMo*
(6.10)
H .
HO & e RE+mX(m)
aM
o funcional da eq. (6.9) pode ser escrito da seguinte forma:
' 1 ~
J(crk)=§[cm—0§’] (P( ))1[ Ufc)}
-1
X R o (6.11)
TC L I IS AR RO

flPor simplicidade de notagdo suprime-se a dependéncia implicita de & na matriz de sensibilidade
H.
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Um funcional como o da eq. (6.11), quando minimizado com respeito a o, ird

fornecer uma solugdo dita regularizada de Tikhonov (Vauhkonen 1997). Quando se nota
a semelhanca entre as equagdes (6.8) e (6.11), verifica-se que o problema de estimag3o
étima recai no caso cldssico mencionado por Jazwinski (1970), e a solugdo étima ird
mimimizar o trago da matriz de covaridncia do erro de estimagdo. Por raciocinio analogo
ao utilizado na dedugao do filtro estendido, obtém-se as equacdes de atualizagdo para o

filtro estendido de Kalman com regularizagao de Tikhonov,

o =60 L g — HYE) (6.12)
2= PO PO + Ry (6.13)
P =1 - aaeTI P (6.14)
-1
onde RZ)-_] — Rk c R(f-{-m)x(f-}-m).
0 I,

As equagdes de propagagio, (5.20) e (5.21), permanecem vilidas.



Capitulo 7

Estimacao parcial do estado

A idéia do procedimento de estimagdo parcial surgiu devido a demanda por estimativas
tanto da distribuicdo de resistividade ou condutividade em um meio, quanto das im-
pedincias ou condutincias no contato meio-eletrodos. No jargdo da TIE, impedancia
de contato refere-se 3 oposicao ao fluxo de corrente na interface entre o elemento res-
ponsavel pela injec3o de correntes e o meio que deve recebé-las.

Em aplicagcdes da TIE na medicina, esta oposi¢do ocorre entre o metal do eletrodo
e a pele e, geralmente, ndo é possivel determinar de maneira experimental direta as
propriedades dielétricas nesta interface a fim de utilizd-las como informagdo a priori na
solucio do problema inverso. A discretizagdo do dominio e dos eletrodos, quando da
elaboracio do modelo de elementos finitos, implica na necessidade de estimagdo de
grandezas distintas como a condutividade do meio e a impedéncia no contato meio-
eletrodos. Quando as malhas de elementos finitos s3o refinadas, a fim de melhorar a
resolucdo espacial das imagens, a caracteristica do problema mal condicionado tende
a acentuar a propagacio de ruido numérico, tornando a estimagdo do vetor de estado
como um todo, englobando meio e eletrodos, mais susceptivel a tais erros, conforme é
discutido a seguir.

O modelo de elementos finitos empregado neste trabalho para a solugdo do problema
inverso da TIE permite estimar as condutividades ou resistividades dos elementos da ma-

lha. A condutividade de diversos tecidos humanos, por exemplo, varia aproximadamente

entre 0,03 e 0,60 (2m)~! (Faes, van der Meij, Munck & de Heethaar 1999).
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7 Estimagao parcial do estado 71

Eletrodos comuns para eletrocardiografia (ECG) podem ser utilizados para a injegdo
de correntes e leituras de tensGes na TIE. Tais eletrodos possuem, como valores tipicos,
didmetro de 60 mm e resisténcia de 49 ) quando recobertos por gel contendo potassio
a 6% (ECG/EKG Electrodes 2004). Considerando-se estes dados, a impedancia do
eletrodo na interface com a pele seria de 0,139 Qm?2. Por outro lado, a impedancia
da pele que entra em contato com o metal do eletrodo é da ordem de 800 Qm? (Hua
et al. 1993a). Desta forma, para a estimagdo do estado completo, isto é, impedancias
de elementos do meio interno e dos eletrodos, seria necessdrio assegurar que a razao
entre as impedancias dos elementos na regido de transicdo tecido/metal, da ordem de
6 x 103, nio afetasse a solugido do problema inverso.

Trigo (2001) analisa situagdes em que a ordem de grandeza das condutividades a
serem estimadas é a mesma e constata que, para um dominio discretizado por uma
malha de apenas 32 elementos finitos e considerando eletrodos puntuais em cada né
da fronteira, o niimero de condicdo da matriz de sensibilidade I j3 é superior a 103.
Portanto, nio é possivel afirmar que a natureza (tanto fisica quanto numérica) dos
parametros de um modelo que faca a distingdo entre o meio e os eletrodos n3o interfira
nas estimativas do estado. Uma maneira de contornar esta dificuldade sem recorrer aos
métodos descritos nas secbes precedentes é a estimag3o parcial do estado, ou estimagao
em duas fases que se repetem (Trigo et al. 2004).

A primeira fase do procedimento consiste em estimar as impedancias de contato em
cada eletrodo mantendo constante a condutividade dos elementos do meio interno. Na
segunda fase, os eletrodos previamente identificados sdo mantidos fixos e o filtro de
Kalman é utilizado para estimar a distribuicdo de condutividade no meio interno. A
justificativa para tal procedimento, descrita a seguir, é baseada no Teorema da Trans-
formagdo de Contragdo (Contraction Mapping Theorem) ou Teorema do Ponto Fixo
(Fixed Point Theorem).

Se as matrizes de covaridncia dos ruidos no estado e na medida, respectivamente ()
e R;, forem mantidas constantes, como ocorre neste trabalho exceto na se¢cdo 5.4, o
filtro de Kalman pode ser interpretado como um procedimento deterministico recursivo

de estimagdo por minimos quadrados (Jazwinski 1970, Brogan 1991). Admite-se que,
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em um espaco métrico S, o FEK converge em uma vizinhanca de og € S (op =
estimativa inicial) de raio r, S,(oy), para um ponto 6. Adicionalmente, admite-se que
as variacoes nos parametros do modelo de elementos finitos sdo lentas comparadas ao
tempo de convergéncia. Esta hipdtese é utilizada apenas para simplificar a justificativa.

Em cada iteracdo do FEK, durante a atualizagdo do estado, ocorre uma contragao
do traco da matriz de covariincia do erro, P,. Esta convergéncia pode ser interpretada
3 luz do teorema do ponto fixo, teorema I7.3.1 em Holtzman (1970). Ao adotar o
traco da matriz P, como norma do espago S e considerar cada iteragdo, ou conjunto
de iteragdes do FEK, como contracdes segundo esta norma, o teorema do ponto fixo
afirma que o FEK marcha para um ponto fixo interior a S,(o).

Ao separar o FEK em duas fases ndo se altera fundamentalmente este fato pois,
ao partir de oy em S,, o FEK gera um novo estado & no interior de S,. O processo
de estimar a distribuicio de condutividade no dominio mantendo as impedancias de
contato dos eletrodos fixas pode ser visto como uma contragdo €; em um subespago S,
de S. Por outro lado, o procedimento de estimar as impedancias de contato mantendo
a distribuicdo de condutividade fixa pode ser encarado como uma contragao €, em um
outro subespaco, S,, de S. Deve-se observar que S =S, |JS2 e S; S = 0.

A aplicacio em seqiiéncia destes dois procedimentos, €,(€;(+)), ou uma repeticao
desta seqiiéncia, é uma transformacio de contra¢do no mesmo espago S e segundo a
mesma norma. O teorema do ponto fixo afirma que a transformagao converge para um
ponto fixo em S,(¢). Além disso, de acordo com Guo (1990), os erros de estimagdo
no FEK s3o limitados quando os erros de processo wy e de medida v, sdo limitados,

corroborando a discuss3ao acima.
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Capitulo 8

Malhas de Elementos Finitos

A discretizagcio do dominio e dos eletrodos em elementos finitos, conforme descrito
nas secoes 3.1 e 3.2, requer a construgdo de malhas contendo elementos triangulares,
representando o meio interno, e quadrangulares, representando a interface meio-eletrodo.
Foram utilizadas 3 malhas distintas, geradas automaticamente pelos programas de cédigo
aberto FEIt e Corduroy (Gobat & Atkinson 1994).

O nidmero de elementos de cada malha deve ser escolhido de modo a proporcionar
imagens com resolucdo espacial suficiente para identificar regides cujas propriedades
dielétricas sejam semelhantes, como as dreas ocupadas por estruturas organicas bem
definidas (aplica¢des médicas) ou nas quais haja ocorréncia de fendmenos como formagao
de bolhas, vértices e mistura de substancias (aplicagdes em tomografia de processo). A
rigor, deve-se comparar malhas com diferentes graus de refinamento e adotar a que
proporcione o menor niimero de elementos, m;, capaz de fornecer uma solugao para o
problema direto préxima da solu¢3o imediatamente mais refinada, m;,, segundo alguma
norma, de forma que

”'vmi - U‘mi+1” <g, (81)

onde exy < precisio desejada na imagem e ky é o niimero de condiciol! da matriz de
condutividade Y.

Foge ao escopo desta tese a busca de malhas otimizadas para descrever o dominio.

O ndmero de condicio da matriz de condutividade serd utilizado na analise de resultados no capitulo
10.



(

!

ccceccceCcceccceccccccc oA

8.1. MALHA DE 269 ELEMENTOS 75

Algumas das técnicas de regularizagdo que permitem o uso de malhas mais refinadas
foram desenvolvidas ao longo deste e de outros trabalhos, por exemplo, Vauhkonen,
Vaddz, Karjalainen, Somersalo & Kaipio (1998), Kim et al. (2002), Vilhunen et al.
(2002) e Schmitt & Louis (2002).

8.1 Malha de 269 elementos

Dando continuidade ao trabalho desenvolvido por Trigo (2001), no qual avaliou-se a
influéncia das matrizes de covaridncia P e (J, bem como do vetor inicial og sobre o
comportamento do filtro estendido de Kalman na TIE, foi construida uma malha com
m = 269 elementos triangulares e s = 157 néds, dos quais £ = 16 nds representam
eletrodos puntiformes. A malha, mostrada na Fig. 8.1, é utilizada em simulacbes
numéricas. O objetivo das simulagdes numéricas é verificar os resultados do trabalho

supracitado para um vetor de maior dimenséo (269 contra 32).

Figura 8.1: Malha contendo m = 269 elementos e s = 157 nés utilizada em simulagoes
numéricas (Nota: esta representagio é especular com relagdo aos padrdes tomograficos).
As 8 RDI sdo: PES - pulmio esquerdo superior; PE/ - pulm3o esquerdo inferior; PDS -
pulmao direito superior; PDM - pulm3o direito médio; PDI - pulmao direito inferior; Co
- coracdo; C - coluna e OT - outros tecidos (Trigo et al. 2004).
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O dominio discretizado representa uma secao transversal de um térax humano, cuja
imagem é obtida por tomografia de ressondncia magnética (Woo, Hua, Webster & Tomp-
kins 1992). Esta malha possibilita o agrupamento de elementos em RDI cujas fronteiras
representam estruturas orginicas existentes (Trigo et al. 2004). O agrupamento em
RDI é feito com base nas equagdes (6.1)-(6.3).

Eletrodos puntiformes (gap model), eq. (3.10), s3o posicionados nos nés indicados
na Fig. 8.1. Este modelo, embora insatisfatério em situagdes reais (Cheng et al. 1989)
permite, em simulagdes numéricas, avaliar o comportamento tedrico do filtro de Kalman

em acompanhar alteragdes na distribuicdo de condutividade no dominio.

8.2 Malhas de 182 e 272 elementos

Para a validacdo experimental dos modelos de sistema, eletrodo e das técnicas de es-
timac3do e regularizagdo descritas nos capitulos 5 e 6, foram utilizadas duas malhas de

elementos finitos, cujas caracteristicas sdo as seguintes:

1. malha de 182 elementos (vide Fig. 8.2 (a)): m = 150 elementos triangulares;

¢ = 32 elementos com 4 nés; s = 156 nés (Trigo et al. 2004);

2. malha de 272 elementos (vide Fig. 8.2 (b)): m = 240 elementos triangulares;
¢ = 32 elementos com 4 nés; s = 201 nés (Miranda 2003).

Os elementos triangulares discretizam o dominio interno e representam a distribuig3o de
condutividade no meio; os quadrangulares discretizam a interface meio-eletrodo e pro-
curam reproduzir o efeito causado pela impedancia de contato, de acordo com o modelo
completo, equagdes (3.11)-(3.13). Ambas as malhas possuem didmetro de 235 mm,
correspondentes a cuba utilizada nos experimentos. Os motivos para o emprego destas

duas malhas serao discutidos nos capitulos 11 e 12.
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{(b) 272 elementos

Figura 8.2: Malhas de elementos finitos utilizadas com dados experimentais.
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Capitulo 9

Metodologia

As simulagdes numéricas e avaliagdes experimentais foram efetuadas em computadores
do tipo PC com sistema operacional Linux RedHat 6.2. Os algoritmos foram desenvol-

vidos em linguagem C e compilados com Gnu C versio 2.0.

9.1 Simulacoes numéricas

Apds a discretizacao do dominio em uma malha de elementos finitos e seu agrupamento
em 8 RDI, conforme mostra a Fig. 8.1, a metodologia das simulagdes é a seguinte (Trigo

2001, Trigo et al. 2004):

i. adota-se uma distribuicao de condutividade & € R™ que representa condicdes
pulmonares tipicas, de acordo com dados de Barber & Brown (1984) e Faes et al.

(1999);

ii. aplicam-se p padrées linearmente independentes progressivos de correntes com
amplitude 2 mA,, (o indice pp denota valor pico-a-pico), Crrp na eq. (4.13),
aos £ nés que representam eletrodos e resolve-se o problema direto através da eq.

(4.16); desta forma, obtém-se tensdes nodais na malha;

iii. as tensGes correspondentes aos eletrodos incorpora-se ruido branco Gaussiano de
média nula com desvio-padrio de 5% da mdxima tensio calculada em cada si-

mulag3o, gerando assim um vetor de tensdes "medidas”. (Press et al. 1992). O
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valor 5% para o desvio-padrdo da maxima tensdo foi escolhido por ser superior aos
utilizados por outros pesquisadores (Vauhkonen, Karjalainen & Kaipio 1998, Kim
et al. 2001, Heikkinen et al. 2002, Kim et al. 2002) e, assim, avaliar o método

em condigdes mais criticas ;

iv. admitindo-se uma distribuicdo inicial uniforme de condutividade o pertencente
a uma faixa de valores clinicamente aceitdveis, utilizam-se as tensdes “medidas”,
calculadas em iii para cada padrdo de correntes, como dados observados para o
algoritmo do filtro estendido de Kalman, equagdes (5.20)-(5.22), e estima-se a

distribuicdo de condutividade o

Este procedimento caracteriza uma situagao dindmica a medida que se deseja acom-
panhar as variagoes na distribui¢ao de condutividade do meio provocadas por uma fungio
degrau.

Os parametros utilizados nas simulagbes numéricas estdo na Tabela 10.1, pg. 89.
A distribuic3o inicial uniforme adotada, oo = 0,2(Qm)™!, é préxima 3 condutividade
média dos tecidos em um térax humano. A este vetor também foi adicionado ruido
branco Gaussiano de média nula com desvio-padrio de até 20% do valor de condutivi-
dade. As oito RDI representam tecidos da coluna, coragdo, pulm3o superior esquerdo,
pulm3o inferior esquerdo, pulm3o superior direito, pulm3o médio direito, pulmao inferior
direito e outros tecidos.

O vetor de condutividades esperadas foi selecionado de forma a reproduzir a condicdo

pulmonar normal e dois niveis de uma anomalia denominada atefectasia [,

9.2 Validacao experimental

Utilizou-se, para a validag3o experimental dos modelos empregados, uma bancada con-
forme mostrado na Fig. 9.1, composta por uma cuba de vidro cilindrica de 235 mm
de didmetro na qual foram afixados 32 eletrodos retangulares de bronze com largura

de 12 mm. A cuba foi preenchida até a altura de 26,5 mm com uma solugdo de

[l Anomalia que consiste no colabamento dos alvéolos devido a fatores como obstrucio das vias aéreas
ou inexisténcia de surfactante no interior destas estruturas (Guyton 1992).
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Figura 9.1: Representagdo da bancada experimental contendo 32 eletrodos de bronze e
um copo de vidro com 62 mm de didmetro.

NaCl de concentragdo 0,23 g/l. Um circuito gerador de correntes conforme descrito
por Bertemes-Filho, Brown & Wilson (2000) foi usado para injetar padrdes bipolares de
correntes (adjacentes e diametrais) com freqiiéncia de 25 kH z e amplitude de 2 mA pp;
a medi¢3o de tensdes foi efetuada manualmente com um multimetro HP 34401A. O
método de leitura das tensdes n3o diminui a confiabilidade nos valores obtidos pois:
(/) o equipamento fornece valores de tensdo RMS obtidos a partir de leituras efetuadas
a taxa de amostragem de 1 kHz, com erro de 0,06%, segundo informa o manual de
operagdo (HP34401A Multimeter User's Guide 1996); (i) a cada mudan¢a no padrdo
de excitag3o, aguardou-se cerca de trinta segundos até que o mostrador, de seis digitos,
acusasse valores constantes pelo menos até o quinto digito.

Os padrdes de correntes aplicados e as tensdes medidas sao utilizados pelos diversos
algoritmos para estimar as condutdncias de contato nos eletrodos, além da posigao de
um copo de vidro com 62 mm de didmetro imerso no meio salino, vide Fig. 9.1.

Os ensaios efetuados com a bancada experimental podem ser divididos em dois grupos
principais, de acordo com o niimero de elementos da malha, conforme mostra o esquema
da Fig. 9.2. As ramificagdes dentro de cada grupo, identificadas por um ndmero, cor-

respondem as avaliagdes dos métodos/procedimentos propostos nos capitulos 4 a 7. As
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siglas na parte inferior do esquema indicam a técnica de estimagao empregada, filtro
estendido de Kalman (FEK), filtro estendido de Kalman com processamento seqtiencial
(FEKS), filtro estendido iterado de Kalman (FEIK) e filtro estendido iterado adaptativo
de Kalman (FEIAK), bem como os procedimentos auxiliares (utilizagdo de RDI e regula-
rizagdo), quando for o caso. Os nilimeros no interior de circunferéncias correspondem ao
nome/ndmero do ensaio. As setas denotam a utilizagdo de parametros ja identificados
como informacgdo a priori em outros ensaios. Para a avaliagao de alguns métodos, é
necessario efetuar um conjunto de ensaios; quando isto ocorre, sdo dados os parametros

iniciais, sendo os demais mencionados durante a apresentacao dos resultados.

-

AvaliagGes experimenlais J

182 el ] 272 el

R

lote segiiencial | lote
|
o/RDI [sl RDI ] [cl RDI s/ RDI ] </ RDI s/ RDI o/ RDIJ

© @ (om])(om) (=] @ O ®
o) (o ) ‘ et (om J(om ) (i)

N

1
I
i N SORNUSS SO i FEK ! FéK FEIAK
FEK FEK FEIK FEK FEK i 2fases FEK - FE 2 fases
\ 24/32 par 244 par. filiro passa-alta 24132 par
' i reg. de Tikhonov '
| 2elet | 4 32 elet.

Figura 9.2: Quadro esquematico dos ensaios com dados de bancada.
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9.2.1 Malha de 182 elementos
9.2.1.1 Ensaio 1 (eletrodos)

Em primeiro lugar, através do filtro estendido de Kalman processando os dados em lo-
tes, (se¢do 5.1.1), estima-se a distribui¢do de condutividade média da solugdo salina
sem o copo e as condutancias de contato dos eletrodos. [l Os 182 elementos da ma-
Iha sdo associados em 34 RDI. A condutincia de contato na interface metal-solugio de
cada um dos 32 eletrodos (elementos quadrangulares) é considerada um pardmetro a ser
estimado. Os 150 elementos triangulares restantes s3o agrupados em 2 RDI com distri-
buicio homogénea de condutividade, conforme mostra a Fig. 9.3(a). O procedimento
experimental consiste em injetar padrdes adjacentes de correntes (C, na eq. (4.13), pg.
45), medir as respectivas tensdes nos eletrodos e aplicar sucessivamente o algoritmo
de filtragem para determinar as condutincias/condutividades das 34 RDI. O processo é

interrompido quando as seguintes condi¢des forem simultaneamente verificadas:

e cada componente do vetor de estado apresentar discrepancia inferior a 2,5%,
quando comparado ao valor final obtido na seqiiéncia de processamento imedi-

atamente anterior;

e os residuos possuirem estatistica consistente com a esperada, de acordo com as

equagdes (5.44)-(5.45).

As matrizes iniciais de covariancia Pp, Qy e R [l sio empiricamente ajustadas para
3,5%107 54 M  3,4x10%54 €2, 5x 1072139, respectivamente. Como estimativa inicial,
utilizam-se a9, = 0,09 (Qm)~!, 7 =1...150 e op, = 50,0 (Qm?)~", j =151...182,
também ajustados de maneira empirica, uma vez que nio se dispunha de qualquer

informacdo acerca das caracteristicas dielétricas dos materiais envolvidos no ensaio.

[ Todas as descricdes subsegiientes correspondem ao quadro da Fig. 9.2, pg. 81.

lii0 indice & referente ao valor assumido pela matriz R em cada iterag3o foi suprimido, uma vez que
tal matriz é mantida constante.

[ ] indica a matriz identidade de ordem N.
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(a) 34 RDI (b) 16 RDI

Figura 9.3: Malha com m = 182 elementos (32 eletrodos) e s = 156 nds utilizada com
dados experimentais: (a) RDI para identificacdo de eletrodos; (b) RDI para identificacdo
de um objeto imerso.

9.2.1.2 Ensaio 2 (meio, eletrodos conhecidos)

A seguir, mantendo-se constantes as impedancias de contato estimadas M para os
eletrodos no ensaio 1, o filtro estendido de Kalman, processando os dados em lotes,
é utilizado para estimar a distribuicdo de resistividade do meio. Um copo de vidro
é introduzido na cuba, retirando-se liquido suficiente para que a altura da |3mina de
solugdo nao se altere. A introdugdo do copo representa uma perturbagdo na forma
de uma fung¢do degrau em relagdo a distribuic3o de resistividade homogénea anterior
no meio. Os 150 elementos internos da malha s3o agrupados em 16 RDI conforme
mostrado na Fig 9.3(b). Salienta-se que as RDI foram construidas sem levar em conta

a localizag3o ou o formato do copo.

Através dos eletrodos, injetam-se padrdes diametrais de correntes, eq. (4.14), pg.
45, e medem-se as tensoes. As matrizes de covaridncia Py, () e R s3o respectivamente
3,5 x 1075115, 7,8 x 10115 e 2,5 x 1073 I35; todas as componentes do vetor inicial de

resistividade p, recebem o valor 1,0 Qm I,

Minversos dos valores mencionados na se¢3o anterior.

MINota-se que a grandeza a ser estimada é a resistividade; o motivo para a mudanca em relac3o ao
ensaio 1 serd discutido nos capitulos 10 e 11.
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Uma maneira alternativa de se identificar a distribuicdo de resistividade do meio com
o objeto de vidro é através do filtro estendido iterado de Kalman. Para isto, repete-
se o procedimento experimental descrito acima. Utilizam-se os eletrodos identificados
em 9.2.1.1, matrizes de covaridncia Py = 3,5 x 10™°115, @ = 3,5 x 107 3]s e R =
2,5x 107313, e vetor inicial p, = [1,0 (RDI 1 a 14);0,04 (RDI 15 e 16)]7 Qm. As RDI
de 1 a 14 representam os agrupamentos contendo elementos internos, enquanto as RDI
15 e 16 englobam os elementos adjacentes aos eletrodos (coroa externa), conforme Fig.

9.3(b). A tolerancia adotada entre itera¢des subseqiientes, eq. (5.38), 66 = 3,0x 107!,

9.2.1.3 Ensaio 4 (lote x segiiencial, RDI)

O procedimento de estimagio seqiiencial descrito na segdo 5.2 4 avaliado comparativa-
mente ao processamento em lote efetuado na segdo 9.2.1.2 através do filtro estendido de
Kalman, com o agrupamento em 16 RDI, de acordo com a Fig. 9.3(b). As tensbes nos
eletrodos sdo medidas apds a injegdo de padrdes diametrais de correntes; com eletrodos
identificados conforme 9.2.1.1, procura-se estimar a distribui¢do de resistividade do meio
salino contendo um copo. Os pardmetros iniciais Py, ( e R, bem como o vetor inicial

P, sao idénticos aos mencionados no paragrafo final da segdo 9.2.1.2.

9.2.1.4 Ensaios 3 e 5 (lote x seqiiencial, sem RDI)

Nestes ensaios, considerando-se os valores de impedancia dos eletrodos determinados
em 9.2.1.1 como informag3o a priori, procura-se identificar simultaneamente, através do
filtro estendido de Kalman, a resistividade dos 150 componentes do vetor de estado, para
a solugdo contendo o copo. A influéncia do tipo de processamento (lote ou seqiiencial)
é analisada. O procedimento experimental coincide com o empregado em 9.2.1.3. As
matrizes Py, Q e R s3o diagonais com varidncias 3,5 X 1071150, 3,5 x 1073150 e
2,5 x 1073I35, e o estado inicial é um vetor cujas componentes que representam os
elementos internos da malha, Fig. 9.3(a), recebem o valor p = 1,0 Qm,; para as

posigcdes correspondentes 3 coroa externa, adota-se p = 0,04 OQm.
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0.2.2 Malha de 272 elementos

Os procedimentos de identificacio em duas fases e de regularizagcdo através do filtro
estendido de Kalman foram avaliados em simulagGes com a malha de 272 elementos, Fig.
8.2(b). A principal caracteristica desta geometria é a diminuic3o da drea dos elementos
internos adjacentes aos eletrodos, quando comparada a malha de 182 elementos. O
motivo é procurar melhorar as estimativas na regido de transicdo meio-eletrodo, onde a
ordem de grandeza dos pardmetros a serem estimados afeta os resultados, conforme serd
visto no capitulo 12. Todos os ensaios com esta malha foram efetuados processando os

dados em lotes de 32 medidas e utilizando padroes diametrais de correntes.

9.2.2.1 Ensaio 6 (2 fases, RDI)

O procedimento de estimagdo em duas fases através do filtro estendido de Kalman é
avaliado neste conjunto de ensaios. ldentificam-se as condutincias dos eletrodos e as
resistividades da solugcdao que contém um copo de vidro. Os elementos que compdem o
meio sao agrupados em 24 ou 32 RDI, vide Fig. 9.4. A identificagdo das resistividades
nestas regides constitui uma das fases; a outra fase é a estimagdo das 32 conduténcias

na interface metdlica do eletrodo com a solucdo salina.

(a) agrupamento em 24 RDI (b) agrupamento em 32 RDI

Figura 9.4: Regides de interesse para a malha com 272 elementos.



¢«

(

ccccccCccCccccccccccccccccecct

9.2. VALIDACAO EXPERIMENTAL 86

Os parametros de processamento, vetor oy e as matrizes de covariancia iniciais,
podem variar de uma fase para outra; por este motivo, serao fornecidos na se¢ao 12.1,

que apresenta e discute os resultados obtidos.

9.2.2.2 Ensaios 7 e 8 (meio, regularizagao de Tikhonov)

Estes dois conjuntos de ensaios tém como objetivo avaliar a influéncia das técnicas de
filtragem das altas freqiiéncias e de regularizagdo de Tikhonov sobre as imagens estima-
das. Sem recorrer a formagdo de RDI e tendo como informag3o a priori as condutancias
dos eletrodos determinadas no ensaio 6, identifica-se, no ensaio 7, a resistividade da
solucdo salina contendo o copo. No ensaio 8, efetua-se uma andlise de sensibilidade
dos procedimentos de filtragem e regularizagdo aos parametros 3 e « introduzidos nas
equagdes (6.5), pg. 67, e (6.9), pg. 68. A exemplo da secio precedente, os pardmetros
iniciais serao descritos durante a apresentagdo e discussao dos resultados, nas se¢des

122 e 12.3.

9.2.2.3 Ensaio 9 (2 fases, adaptativo)

O objetivo do ensaio 9 é verificar o impacto causado pela aplicagio do FEIAK (aplicagdo
conjunta do FEIK e do filtro JARK) no procedimento de estimagio em duas fases. Con-
forme descrito no ensaio 6, identificam-se as condutancias nos contatos meio-eletrodos
e a distribuic3o de resistividade na solug3do salina contendo o copo de vidro. Novamente,
agrupam-se os elementos em 24 ou 32 RDI. Os pardmetros do ensaio podem variar en-
tre as fases do procedimento de estimagao e, por isto, s3o apresentados na ocasido da
analise dos resultados, na se¢ao 12.4.

Deve-se ressaltar que os ensaios 6 e 9, embora semelhantes, ndo sio relacionados

em seqliéncia pois optou-se por seguir a ordem cronoldgica dos testes.
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Resultados, discussao e conclusao
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Capitulo 10

Simulacoes numéricas

Os nés numerados de 1 a 16 na malha de 269 elementos, Fig. 8.1, representam eletrodos
através dos quais injetam-se 30 conjuntos de p = £ — 1 = (16 — 1) padrdes linearmente
independentes de correntes conforme eq. (4.13), dado que o eletrodo (nd) n? 1 é mantido
como o terra. A solugdo do problema direto fornece as tensdes nodais na malha. O
filtro estendido de Kalman procura rastrear a mudan¢a no campo de condutividade nas
trés situagdes propostas (condigdo normal, atelectasia leve e densa) a partir de uma
distribui¢3o inicial homogénea oo = 0,2 (2m)~!. Os demais pardmetros utilizados nas
simulagdes estdo na Tab. 10.1. Ressalta-se que as matrizes de covaridncia Py, Q e R
foram sintonizadas empiricamente.

As figuras 10.1, 10.5 e 10.6 apresentam a evolugdo temporal do vetor de estado cujas
componentes s3o as condutividades das 8 RDL. A Tab. 10.2, pg. 95, resume os resultados
obtidos. As condi¢Ges normal, atelectasia leve e densa no pulmio direito inferior foram
identificadas com discrepancia maxima de 7,5% em relag3o ao vetor esperado, 6, apés
450 iteracdes. Il Esta verificagdo é imediata, uma vez que o vetor de estado final
desejado é conhecido em simulagdes numéricas; tal critério de convergéncia ndo pode,
entretanto, ser utilizado em situagdes reais.

O filtro de Kalman minimiza o trago da matriz de covaridncia do erro, P, como

resultado da minimiza¢do de um funcional quadratico como o da eq. (6.8). O fato de

[lUtilizou-se o nimero de iteracdes e n3o o tempo como varidvel independente pois este Gltimo é
fung3o do tipo de equipamento utilizado nas simulacdes, que no foi o mesmo durante todo o trabalho.
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Tabela 10.1: Pardmetros utilizados nas simulacdes numéricas

simulagéo 1 1 2 3 4
condigdo normal atelectasia | atelectasia
pulmonar leve densa
OT =0,28 \ ( 0,28 ( 0,28 \ 0,28 \
Co = 0,58 0,58 0,58 0,58
C=0,10 8 x 1077 0,10 0,10
condutividade PES =0,080 0, 080 0,080 0,080
esperada o PEI =0,087 0,087 0,087 0,087
(Qm)~! ' PDS =0,077 0,077 0,077 0,077
PDM = 0,083 0,083 0,083 0,083
\ PDI = 0,001 \ 0,091 \ 014 \ 0,50 /
ruido na 5
medida (%)t
Py(xIg) 0,2
Q(xIg) 3 x 1071 ] 8 x 10~1
R(xIg) 5x 1072
condutividade 0,2
inicial og *
(Qm)~!

T desvio-padrio do ruido branco gaussiano de média nula em % da maxima tensio calculada
através do MEF
* com adigdo de ruido

haver convergéncia para algum vetor n3o significa que este vetor represente uma situagio
fisicamente plausivel, mas sim uma solugdo matematicamente possivel. Conforme co-
mentado no capitulo 5, pode-se avaliar a convergéncia verificando-se o comportamento
do residuo normalizado das observagdes, através das equagdes (5.43), (5.44) e (5.45).
Com os dados simulados, o fato de os residuos normalizados atenderem as condicdes
acima ndo garante a convergéncia satisfatéria. Por exemplo, a condutividade dos tecidos
que compdem a coluna cervical pode variar entre 5,917 x 10~7 e 1,098 x 107% (Om)~},
com valor médio 8,065 x 10™7 (2m)~! (Faes et al. 1999). Verifica-se, na Tab. 10.1,
que o valor adotado para estes tecidos é de 0,10 (2m)~!. O fato é explicado a seguir.
A inversa da matriz Y (o), quadrada, do sistema linear dado pela eq. (4.16), pg. 46,
¢ utilizada tanto na geragio das tensdes “medidas”, eq. (5.2), quanto na obten¢do da
matriz de sensibilidade, conforme eq. (5.5), pg. 48. Erros de truncamento nas operagdes

em ponto flutuante efetuadas pelo computador podem criar perturbagées §Y ~! durante
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a inversao da matriz global de condutividade.

Os efeitos de perturbagdes em um sistema linear s3o quantificados em fungio do
niimero de condi¢do da matriz do sistema. Definindo-se o niimero de condigdo k(A) de
uma matriz genérica A € R™*™ como a razdo entre o maior e o menor de seus valores
singulares (Press et al. 1992), demonstra-se (Watkins 1991) que as perturbagdes na

solucao de um sistema linear do tipo Ax = b, x, b € R” s3o limitadas desde que:

l6All _ 1
— < ——, (10.1)
Al x(A)

onde 0 A sdo as perturbacdes na matriz do sistema e || - || representa uma norma com-

pativel (Trigo 2001). Nestas condi¢des, as perturba¢des ||dz|| no vetor solugio s3o dadas
por

(A LAl

ozl _  <(A)

- SA| -
lell = 1 — s(A)legt

(10.2)

Watkins (1991) demonstra também que as perturbagdes na inversa da matriz do
sistema podem ser calculadas por

I6A= _ l1o1)
A==

(10.3)

em que I = AA™L.

A inversa da matriz Y (o) do sistema linear dado pela eq. (4.16), pg. 46, é utilizada
tanto na geracdo das tensdes “medidas’, eq. (5.2), quanto na obtencio da matriz
de sensibilidade, conforme eq. (5.5), pg. 48. Através da inequacdo (10.3) obtém-se,
em todas as simulagdes nas quais a condutividade esperada para a coluna cervical é
0,1 (Qm)~L, perturbacdes da ordem de 4,5 x 104 para a inversa da matriz do sistema
(Y1), e seu niimero de condigdo é 2,9 x 10%. Assim, verifica-se a desigualdade da

inequagdo (10.1) e a perturba¢do no vetor solugio é, de acordo com (10.2),

—1y ey
ool _ w0 =

- Sy -1y ey =]
“O’” 1—- h(Y 1) =

=1,3x107°

Utilizando-se a condutividade média real da coluna cervical (8,065 x 10~7 (Qm)~1),

as perturbacdes na inversa da matriz do sistema passam a aproximadamente 1,2x 10711,
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com (Y1) = 2,0 x 107. Novamente, a eq. (10.1) é satisfeita e, pela eq. (10.2)

[kled
ol

Portanto, a ordem de grandeza das perturbagtes no vetor que serd utilizado como

=24x107"

base para o calculo das tensdes “medidas’ é cerca de 10° vezes superior quando a
condutividade real da regido da coluna é utilizada no lugar do valor adotado. O com-
portamento descrito atesta o mau condicionamento da matriz Y, caracteristico de um
problema mal condicionado, conforme tem-se afirmado ao longo do trabalho.

Além disso, o produto matricial —Y — 1‘T’YY 1 da eq. (5.5) ird compor a matriz de
sensibilidade em cada iteracdo do filtro de Kalman; utilizando-se a condutividade real,
o niimero de condi¢io de Y ! é aproximadamente 103 vezes maior que o obtido com
a condutividade adotada. As simula¢des 1 e 2, efetuadas com os mesmos pardmetros,
mostram que a conseqiiéncia desta alteragdo é maior propagac¢io de ruido numérico,
levando inclusive a obtengdo de estimativas sem sentido fisico (valores negativos de
condutividade), vide fig. 10.2.

Os residuos normalizados atendem aos critérios de convergéncia em ambos os casos
(figuras 10.3 e 10.4) e, portanto, a capacidade do algoritmo em rastrear a fun¢do degrau

de perturbac3o na distribuicdo de condutividade do meio é estatisticamente comprovada.
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Figura 10.1: Sim. 1 (pulm3o normal): evolugdo do estado com o¢ = 0,1 (m)~!. O
erro maximo é de -11,2% na RDI que representa o corag3o.
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Evolugao do eslado para o pulmao normal com o=8,065x1 o7 (nm)"
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Figura 10.2: Sim. 2 (pulm3o normal): evolucdo do estado com

oc = 8,065 x 10~7 (Qm)~1.

No entanto, na Fig. 10.2, verifica-se que a evolugdo temporal da varidvel de estado “con-
dutividade da coluna cervical” (curva identificada por “A") apresenta comportamento
divergente, o que contraria a consisténcia exibida entre os residuos e sua estatistica. O
aparente paradoxo pode ser explicado da seguinte maneira: os residuos sao calculados
considerando-se todas as varidveis de estado; desta forma, as discrepancias provocadas
por estimativas erréneas de apenas uma varidvel de estado passam a ter influéncia menor
sobre o valor global dos residuos.

Conclui-se que, em situagbes cujas tensdes “medidas” sejam resultantes de simula¢des
numéricas, pode-se utilizar como critério de convergéncia a discrepancia entre os valo-
res absolutos estimados e esperados. Por este motivo ndo sdo apresentados graficos de
residuos normalizados para as simulagdes 3 e 4. Deve-se ressaltar que, na pratica, ndo se
dispde do estado final de antemao, devendo-se portanto aplicar o critério de convergéncia
baseado nos residuos normalizados.

As matrizes de covarincia, em todas as simulagdes, foram empiricamente escolhidas
de forma a proporcionar a convergéncia das estimativas para o vetor esperado. O nimero

de iteragbes do algoritmo é o minimo suficiente para que os gradientes das curvas de
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Pulmao normal: residuo normalizado para o¢=0,1 x 107 (Qm)"

0.06 - T T T T
residuo —— desv. pad; ———————

0.04

e
Q
B

residuo normalizado
-3

—0.02 #1111 ; -

_0.06 i L H i H L i i
1] 50 100 150 200 250 300 350 400 450

no. de iteragdes

Figura 10.3: Sim. 1 (pulm3o normal): residuo normalizado.

Pulmao nommal: residuo normalizado para 6=8,065 x 107 (Qm)'I
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Figura 10.4: Sim. 2 (pulm3o normal): residuo normalizado.

evolugio temporal do estado sejam, na média,[l nulos, significando que a cada nova

iteragdo pouca corre¢ao € imposta ao vetor de estado. Este é o critério adotado para

verificar a convergéncia de dados simulados.

A sensibilidade do filtro estendido a escolha das matrizes de covaridncia Py, @ e

[l Ao longo deste trabaltho, salvo meng3o explicita em contrario, considerages a respeito de gradientes
de curvas referem-se a avaliacBes qualitativas por verificag3o visual nos gréficos que contém as curvas

de interesse.
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R nesta aplicagdo foi investigada por Trigo (2001). Sabe-se, por exemplo, que quanto
mais confidveis forem as medidas (e, consegilentemente menor a norma de R), maior o
decréscimo nas normas da covaridncia do erro, Py, e maior o ganho de Kalman, Gy, a

cada iterag3o, de acordo com as equagdes

[PIEH]_I = [Pé_)]"l + HE Ry~ 'Hi (10.4)
e Gp=PPYHIR, Y, (10.5)

obtidas por manipulagdo algébrica das equages (5.22) e (5.24). Em outras palavras, a
corregdo a trajetdria serd mais acentuada. O mesmo efeito é observado quando a norma
da matriz () é aumentada. Nas simulagdes 3 (atelectasia leve) e 4 (atelectasia densa),
houve necessidade de majorar as varidncias do ruido no estado (elementos da diagonal

de Q) para atingir a convergéncia desejada, conforme mostram as figuras 10.5 e 10.6.

Evolugao do estado para o pulmao direilo inferior com atelectasia leve
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Figura 10.5: Sim. 3 (PDI com atelectasia leve): evolugdo do estado. O erro maximo é
de -14,6% na RDI que representa o PE'S.

A figura 10.7 mostra a distribuicdo de condutividade em cada RDI na simulagio 4
(atelectasia densa) apés a iteragdo n2 450. Verifica-se que, mesmo com 12,3% de erro
na estimativa do PDS, é possivel visualizar a ocorréncia da anomalia no PDI.

Nas simulagoes numéricas apresentadas, a condutividade do meio é estimada. Observa-

se que o aumento nos ganhos de Kalman faz com que a oscilag3o na resposta seja maior,;
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Evolugao do eslado para o pulmdo direilo inferior com atelectasia densa
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Figura 10.6: Sim. 4 (PDI com atelectasia densa): evolu¢do do estado. O erro mdximo
é de 12,3% na RDI que representa o PDS.

Tabela 10.2: Resultados das simulagdes numéricas

simulagéo 1 ‘ 2 |3 4
condigao normal atelectasia | atelectasia
pulmonar leve densa
erro de -11,2 (PDM) | —— | -14,6 12,3
estimagio (PES) (PDS)
maximo (%)

erro de 0,94 (OT) -—=10,4 (C) 0,5 (OT)
estimagdo

minimo (%)

erro de 7,5 -— 14,6 1,5
estimagdo no

PDI (%)

por exemplo, na simulagdo 1, figura 10.1 verifica-se que, a partir da iteragdo n2 150 até
o final, as varidveis de estado com menor valor oscilam entre aproximadamente 0,075 e
0,125 (2m)~!. Nas simulagdes 3 e 4, figuras 10.5 e 10.6, com o aumento na norma de
(), os valores das mesmas varidveis de estado oscilam entre cerca de 0,05 e 0,15 ((dm) 1,
a partir da iteragdo n2 150. A sensibilidade a escolha das matrizes de covariancia é uma
caracteristica intrinseca da formulagdo do filtro de Kalman que, neste caso, é agravada
pelo fato de o problema da TIE ser mal condicionado.

A distribuicao de condutividade do meio deve ser estritamente positiva. Quando o
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Distribuigio de condutividade: PDI com alelectasia densa

| condutividade
(amy™*
-4 0.5%

Figura 10.7: Sim. 4 (PDI com atelectasia densa): distribui¢do de condutividade nas 8
RD! apés a iteragao n2 450.

vetor de estado a ser estimado apresenta valores muito proximos de zero, a escolha dos
parametros de simulacdo pode levar a ocorréncia de estimativas intermedidrias negativas.
Se, nas iteragdes subsegiientes, o filtro conseguir “aprender o estado certo” (Jazwinski
1970), fazendo com que somente valores positivos sejam obtidos, o processo segue até
que o critério de parada adotado assim o determine. Em algumas situagdes, como na
simulagdo 2 acima, isto nao ocorre e as estimativas obtidas siao incorretas. Pode-se
contornar a dificuldade efetuando-se a estimativa do estado em termos de resistividade
(inversa da condutividade), permitindo assim maiores oslicagdes sem que nenhuma das
variaveis de estado atinja valores negativos. Este recurso sera utilizado no processamento
dos dados experimentais, a ser discutido no préximo capitulo.

Os resultados das simulagdes apresentam discrepincia maxima inferior a 15% nas
estimativas dos respectivos vetores de estado. Isto ocorre pois a malha de elementos
finitos utilizada para gerar os dados de tensdes que, apds a adicio de ruido, originam
as tensoes “medidas”, é idéntica a incorporada ao modelo de observacoes do filtro de
Kalman. O emprego da mesma malha no problema direto e no inverso constitui um crime
de inversio (Lionheart 2004) que, na prética, implica em estimativas otimistas para os

valores esperados. Isto ndo ocorreria caso os dados de tensoes fossem provenientes
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de medidas reais ou simulados a partir de malhas distintas, embora a incorporagdo de
ruido tenda a atenuar tal efeito. De qualquer maneira, o presente capitulo foi mantido
pelos seguintes motivos: trazer a tona as discussoes quanto ao numero de condigdo
das matrizes e aos problemas decorrentes de estimativas sem sentido fisico, no caso

condutividades negativas; testar o algoritmo quanto a existéncia de erros grosseiros.



Capitulo 11

Validacao experimental: malha de
182 elementos

11.1 Ensaio 1 - FEK, identificacao de eletrodos

No capitulo 7, que trata da estimag¢do parcial do estado, menciona-se a possivel difi-
culdade para a obtencdo de estimativas de condutividade do meio e da condutancia de
contato nos eletrodos, dada a razdo entre as sensibilidades destas grandezas. O pro-
blema ird ocorrer nesta secdo pois procura-se identificar a condutividade do meio salino
e, também, as condutancias dos eletrodos parcialmente imersos neste meio. A estimativa
inicial do estado o9 = 0,09 (Qm)~! para o meio e og = 50,0 (Q2m?)~! para os eletro-
dos foi arbitraria, uma vez que a bancada acabara de ser construida. No entanto, como
mostrado no capitulo 10, para valores a serem estimados muito préximos de zero, pode
haver problemas de convergéncia devido a obtenc3o intermedidria de variaveis de estado
com valores negativos. Assim, as estimativas iniciais foram adequadas a esta restrigao.
O mesmo comentdrio é valido em relagio 3s matrizes de covaridncia Py = 3,5 x 107 I3y,
Qr = 3,4 x 10%34 e R = 2,5 x 107213, utilizadas nas primeiras seqiiéncias de identi-
ficacdo.

Uma sequéncia de identificagio compreende a aplicacdo de 10 grupos de 32 padroes
adjacentes de correntes, o que dd um total de 320 iteragdes do algoritmo. Ao final
de cada seqiiéncia os valores de condutividade/condutincia obtidos para as 34 RDI (2
referentes ao meio interno e 32 referentes ao eletrodos) sdo comparados aos finais para

a seqiiéncia anterior e verificado se est3o dentro da faixa de tolerdncia méxima de 2,5%,
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que foi o critério estabelecido na segdo 9.2.1.1. Paralelamente, também os respectivos
residuos normalizados sio avaliados, devendo satisfazer as condi¢bes prescritas pelas
equacgdes (5.44)-(5.45). A convergéncia é considerada satisfatéria quando ambos os
critérios tiverem sido atendidos.

As Figuras 11.1 (a) e (b) apresentam a evolugdo temporal do vetor de estado para a
primeira seqiiéncia de identificagdo, separando as componentes do vetor de estado para
o meio (a) e os eletrodos (b).

Nenhuma das componentes do vetor de estado representando as condutancias dos
eletrodos, Fig. 11.1 (b), apresentou variagdo inferior a 2,5% com relagdo ao inicio do
processo. O comportamento dos residuos para o processo acima é mostrado na figura
11.2. O critério estabelecido na se¢dao 5.4 nao ¢ satisfeito no que concerne ao limite
de 3 desvios-padrdo a partir da média nula. A causa para tal fato pode ser ajuste
de parametros, e ndo divergéncia propriamente dita. Explica-se: de acordo com a eq.
(5.43), pg. 60, os residuos dependem das varidncias do ruido na medida, valores dos
elementos da diagonal principal de R, considerados idénticos entre si. Esta ndo é uma
condi¢ao necessdria, uma vez que cada eletrodo, ao qual corresponde uma variancia, é
um sensor independente dos demais. Assim, na auséncia de informagoes sobre o real valor
de R, seria possivel tentar ajustar seus elementos de forma a promover a convergéncia
de acordo com o critério adotado; no entanto, tal sintonia carece de significado fisico e,
desta forma, n3o foi implementada. Por outro lado, seria possivel (e plausivel) o ajuste
dos parametros Py e (Jy, também n3o efetuado neste momento pela razdo a seguir.

A figura 11.1(a) mostra que a condutividade do meio homogéneo possui, nas esti-
mativas efetuadas até o momento, dois patamares distintos referentes as RDI interna
e da coroa externa, cujas condutividades médias sdo, respectivamente, 0,04 4 0,01 e
0,07 £ 0,02 (Q@m)~!. Observa-se também que as correcdes nas componentes do vetor
de estado referentes ao meio s3o mais acentuadas nas primeiras 25 iteragdes e, depois,
apresentam variagbes que se compensam em torno dos respectivos valores médios. O
mesmo n3o ocorre para as estimativas das condutincias dos eletrodos, Fig. 11.1(b).
Na hipétese de haver divergéncia, seqiiéncias posteriores de estimagao deveriam exibir

patamares mais distintos de condutividade média da solugdo e gradientes crescentes nas
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ldentificagao de meio homogéneo e eletrodos: seqiéncia 1

0.1
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condutividade (Qm)~!
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no. de iteragdes

(a) evolugdo temporal do estado (meio)

condutancia (nmz)'1

35
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no. de iteragées

(b) evolucdo temporal do estado (eletrodos)

Figura 11.1: Seqiiéncia 1: evolugdo temporal do estado (a) meio; (b) eletrodos.

curvas de evolugdo temporal para os eletrodos, além de residuos com amplitude cres-
cente. Para testar estas hipdteses qualitativas, optou-se por manter os pardmetros de
processamento e efetuar novas seqtiéncias de estimagdo. Antes de prosseguir, entretanto,

cabem ainda dois comentarios em relag3o aos resultados da seqiiéncia 1.
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Identificagao de meio homogéneo e eletrodos: seqiiéncia 1 - residuo

residuo normalizado

g : ! -.
0 50 100 150 200 250 300
no. de iteragdes

Figura 11.2: Seqiiéncia 1: residuo normalizado.

A aparente “oposicdo de fase” entre as curvas de evolugdo do estado para as RDI
1 e 2 (coroa externa e meio salino) deve-se a corregdo imposta pelo filtro a estimativas
do estado distintas do real valor na iteracdo imediatamente anterior, da seguinte forma:
quando a coroa externa é superestimada, a conservagdo de cargas (hipétese do modelo
do sistema) faz com que a distribuigdo de condutividade da regido central seja estimada
para menos e vice-versa.

O segundo comentadrio refere-se a existéncia de picos mais acentuados na Fig. 11.2.
No ensaio 1, utilizam-se padroes adjacentes de correntes, para os quais as maiores tensées
sdo sempre registradas nas medidas efetuadas entre o eletrodo terra, ¢ (potencial nulo),
e seus adjacentes, { — 1 e £+ 1. Como o residuo normalizado depende das diferencas
entre as tensdes medidas e as calculadas em fungdo do estado estimado pelo filtro, é
justo que os maiores residuos ocorram simultaneamente as maiores tensoes medidas,
fato que se repete a cada 32 iteragbes, coerente com a formulagio matemdtica adotada
para os padrdes adjacentes.

A evolucido temporal do vetor de estado para a seqiiéncia 2 é apresentada nas fi-
guras 11.3 (a) e (b). As condutividades médias nas duas RDI (interna e coroa ex-
terna) que correspondem ao meio homogéneo sdo, respectivamente, 0,040 £ 0,008 e

0,07 £ 0,02 (2m)~!. Os residuos normalizados, Fig. 11.4, apresentam amplitudes
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Identificagdo de meio homogéneo e eletrodos: seqiéncia 2
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Figura 11.3: Seqiiéncia 2: evolugdo temporal do estado (a) meio; (b) eletrodos.

decrescentes, embora o limite de trés desvios-padrio em torno da média tenha sido
ultrapassado; a discrepancia entre os valores de condutincia apds as duas seqiiéncias
é superior a 2,5% para todas as componentes do vetor de estado que representam

condutdncias dos eletrodos. Ha, portanto, necessidade de continuar o processo de iden-
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Identificagdo de meio homogéneo € eletrados: seqiéncia 2 - resfduo

residuc normalizado

_1 .2 I I
0 50 100 150 200 250 300

no. de iteragdes

Figura 11.4: Seqiiéncia 2: residuo normalizado.

tificacdo.

A partir da terceira seqiiéncia, alterou-se a matriz de covaridncia do ruido no estado,
Qx, para o valor 7,8 x 10°I34, a fim de proporcionar aumento nos ganhos do filtro e
maiores correcoes ao estado para, possivelmente, acelerar a convergéncia.

Foram efetuadas mais 9 seqiiéncias, sendo que o comportamento do vetor de estado
e a evolugdo dos residuos foram monitorados para verificagdo da convergéncia. As
condutividades médias das duas regides que correspondem ao meio homogéneo, Fig.
11.5 (a), e suas respectivas dispersbes, mantiveram os valores apresentados ao final
da sequéncia 2. As varidveis de estado que representam as condutincias dos eletrodos
atenderam ao critério de discrepancia inferior a 2,5% em relacdo 3 identificacdo anterior,
Fig. 11.5(b); quanto aos residuos, Fig. 11.6, foram obtidos os valores E[r,] = —~0, 036
e (E[r?] — IE2[7',,])1/2‘= 0,17, que satisfazem 3s condicdes prescritas pelas equacdes
(5.44)-(5.45). Pode-se, portanto, concluir que houve convergéncia no procedimento de
estimacao.

Os parametros de contato meio/eletrodo sio, na literatura da TIE, normalmente
apresentados em termos da grandeza impedancia. A conversdo de condutincia para
impedéncia é feita calculando-se o inverso dos valores finais na figura 11.5(b). As

impedancias assim obtidas estio na Tabela 11.1. O valor médio é p = 0,019 Qm?



( (

(

<

¢ CCCf

e
L

(ccecccccecqccecccecc

11.1. ENSAIO 1 - FEK, IDENTIFICACAO DE ELETRODOS

104

condutividads(@m)™

0.15

0.1

1l
=3
&

-0.05

Identificagio de meio homogéneo e eletrodos: sequéncia 11
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Figura 11.5: Segiiéncia 11: evolugdo temporal do estado (a) meio; (b) eletrodos.

e o desvio-padrido ¢ 0,006 Qm?2.

Espera-se que, utilizando uma malha distinta, os

valores da Tabela 11.1 sofram alteracdes. Caso desejado, é também possivel calcular as

resisténcias de contato; para isto, dividem-se os valores acima pela drea efetiva de contato

entre o meio salino e o eletrodo de bronze que, neste caso, é uma segio retangular de
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Figura 11.6: Seqtiéncia 11: residuo normalizado.

12,0 x 26,5 mm. Assim, o procedimento de identificagdo dos eletrodos estd terminado.

Os resultados desta secio serdo comparados aos da se¢do 12.1.

Tabela 11.1: Impedancias de contato dos eletrodos (2m?)

ELETRODO 1 2 3 4 5 6 7 8
IMPEDANCIA 0,0195 | 0,0286 | 0,0176 | 0,0181 | 0,0229 | 0,0287 | 0,0164 | 0,0215
ELETRODO 9 10 11 12 13 14 15 16
IMPEDANCIA 0,0277 | 0,0147 | 0,0147 | 0,0122 | 0,0114 | 0,0202 | 0,0158 | 0,0182
ELETRODO 17 18 19 20 21 22 23 24
IMPEDANCIA 0,0164 | 0,0173 | 0,0205 | 0,0130 | 0,0208 | 0,0215 | 0,0123 | 0,0088
ELETRODO 25 26 27 28 29 30 31 32
IMPEDANCIA 0,0136 | 0,0162 | 0,0191 | 0,0259 | 0,0285 | 0,0250 | 0,0300 | 0,0221

Para melhor visualizac3o, os graficos da Fig. 11.7 apresentam a evolugdo do estado
para os eletrodos e os residuos normalizados para as onze seqiiéncias de estimagdo

reunidas, totalizando 3520 iteragoes.
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Identificagdo de eletrodos: seqiéncias 1 a 11
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Figura 11.7: Seqiiéncias 1 a 11: evolu¢do temporal do estado para os eletrodos (a) e
residuos normalizados (b).
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11.2 Ensaio 2 - FEK e FEIK, identificacao do meio

Nesta secdo, procura-se identificar a presenca de um copo de vidro imerso no meio
salino (vide figura 9.1, pg. 80) mantendo o nivel do liquido constante e utilizando as
impedancias estimadas para os eletrodos na segdo anterior como informagao a priori. A
exclusdo das impedincias de contato do procedimento de estimagdo é justificada com
base no Teorema do Ponto Fixo e no trabalho de Guo (1990), e serd discutida mais
adiante. Os desempenhos do filtro estendido e do filtro estendido iterado s3o avaliados
comparativamente.

A discussio acerca das grandezas utilizadas no procedimento de identificagao deve ser
retomada. Embora as grandezas dielétricas do meio e dos eletrodos sejam distintas, as es-
timativas s3o efetuadas simultaneamente. No ensaio 1, a relagdo entre elas foi da ordem
de 10® m™', pois a condutancia média na interface meio-eletrodo é de ~ 56,5 (m?)~!,
ao passo que a condutividade média do meio salino é ~ 0,055 (Q2m)~!. A introducdo de
um objeto que contém ar em seu interior (o copo de vidro) diminui mais a condutividade
média da regido interna; o efeito serd mais acentuado no local onde o objeto repousa.
A estimacdo com base na condutividade da solugiao poderd apresentar estimativas nega-
tivas (que, neste caso, ndo possuem significado fisico) para algumas varidveis de estado
e, talvez, o filtro ndo seja capaz de corrigi-las antes que ocorra divergéncia. Por outro
lado, a resistividade da solucdo é elevada; isto teoricamente garante que, dependendo da
escolha dos paridmetros de processamento, ndo haja estimativas negativas e o desempe-
nho do filtro possa ser avaliado com base nos critérios adotados. Ressalta-se que, com
os eletrodos, ocorre exatamente o contrdrio. Caso as estimativas fossem baseadas em
impedancias, os valores estariam ao redor de zero, aumentando a probabilidade de pre-
judicar o desempenho do filtro pela ocorréncia de varidveis de estado negativas durante
O processo.

Conclui-se que a grandeza a ser empregada no processamento para a obtengdo de es-
timativas depende do pardmetro a ser estimado. Quando o objetivo € estimar parametros
da interface meio-eletrodo, deve-se utilizar a condutancia como grandeza de trabalho,

como foi feito na secdo 11.1; se o propésito é rastrear mudangas nas propriedades de
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um meio salino, homogéneo ou n3o, a resistividade é a grandeza mais indicada. A
argumentagio acima baseia-se na experiéncia adquirida ao longo da elaboragao deste
trabalho e em resultados experimentais. N3o ha registro de discussdo semelhante na
literatura.

A utilidade destas conclusdes em aplicacdes na medicina para a verificagdo da condigao
pulmonar é imediata: deve-se estimar resistividades dos tecidos internos e condutancias

de contato pele-eletrodo.

11.2.1 Identificacdo do meio com o auxilio do FEK

O comportamento dindmico das resistividades das 16 RDI em que os elementos internos
da malha foram agrupados (Fig. 9.3(b), pg. 83), quando uma fungdo degrau perturba o
meio homogéneo, pode ser visto na Fig. 11.8(a). O procedimento de estimagao através
do FEK utilizou matrizes de covaridncia diagonais e constantes Py = 3,5 X 1075116,
Q =7,8x%x10 e R =2,5x 107313, durante todo o processo, que compreende a
aplicacio de 40 grupos de 32 padrdes diametrais de correntes, totalizando 1280 iteragoes
do algoritmo, e partiu de uma distribuigdo homogénea com p, = 1,0 {m.

As curvas de evolucio do estado mostram que, apds aproximadamente 100 iteragdes,
é possivel perceber, nas duas regides representadas por curvas com os maiores gradientes,
valores de resistividade duas vezes superiores aos das demais RDI. As duas regides em
questdo, RDI 5 e 9, correspondem a drea ocupada pelo copo de vidro. A regido 9
apresenta resistividade mais elevada que a regido 5 pois a maior parte da drea da segao
transversal do copo pertence a regido 9.

A Fig. 11.8(b) mostra os residuos normalizados. Para melhor visualizag3o, os valores
referentes as primeiras 50 iteragdes e as (ltimas 96 iteragdes foram ampliados, conforme
mostram a area em detalhe na Fig. 11.8(b) e a Fig. 11.9. Nota-se, na drea destacada
da Fig. 11.8(b), que a amplitude maxima na quarta iteragdo é cerca de 14 vezes menor
que a inicial e mantém-se inferior a este valor até a iteragdo n? 50. A Fig. 11.9 mostra
que a amplitude pico-a-pico mdxima n3o ultrapassa 1,4 nas iteragoes finais.

Pelo critério de convergéncia adotado, equacdes (5.44)-(5.45), conclui-se que houve

divergéncia, uma vez que a segunda condi¢io n3o é satisfeita, pois E[r,] = 0,035, mas
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Filtro estendido de Kalman: identificagdo de um copo no meio salino
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Figura 11.8: Identificagdo de um copo através do FEK: (a) evolugdo temporal do estado;
(b) residuo normalizado.

(E[r?] — E2[r,])"/* = 0,26 > 3(,. apés processamento dos dados referentes ao dltimo
lote de medidas. Na se¢3o precedente, quando os gradientes das curvas de evolugao
temporal das variaveis de estado atingiram valores nulos, a convergéncia foi considerada

satisfatdria. No presente caso, verifica-se que as curvas referentes a dindmica das resis-
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Figura 11.9: Residuo normalizado: ampliagdo da evolugdo temporal para as iteragdes
finais.

tividades das regides 5 e 9 possuem gradientes positivos e decrescentes; a convergéncia
em direcdo a gradientes nulos é lenta pois a perturbacdo imposta pela fungao degrau
é elevadall Por outro lado, os residuos permanecem limitados e a posi¢3o identificada
do copo corresponde a real, vide Fig. 11.10. Ressalta-se que, uma vez possivel a vi-
sualizacdo deste objeto, o procedimento de estimagdo foi interrompido. A divergéncia,
portanto, embora estatisticamente comprovada apds as 1280 iteragbes, nao pode ser
encarada como um resultado definitivo.

Pode-se tentar, através do ajuste da matriz de covaridncia (), modificar o ganho de
Kalman e, conseqiientemente, a evolu¢do temporal das estimativas, tornando a “con-
vergéncia” mais rpida. As Figuras 11.11(a) e (b) apresentam a tentativa de estimagdo
fazendo Q = 1,1 x 1021, e mantendo os demais pardmetros inalterados; com isto, os
ganhos de Kalman tornam-se maiores e a correcdo imposta a trajetéria é mais acen-
tuada. As resistividades das RDI 5 e 9 aumentam, respectivamente, 6,5% e 15% em
relacio aos valores obtidos no processamento anterior; por sua vez, os residuos apresen-
tam estatistica E[r,] = 0,082 e (E[rZ] — E[r,))"? = 0,25, situacio que ainda ndo

atende ao critério estabelecido pela eq. (5.45). O decréscimo na dispersdo dos residuos

llEmbora a resistividade do vidro seja da ordem de 10!0 Qm, a resistividade do copo de vidro
contendo ar em seu interior n3o foi determinada separadamente; por isto, a real amplitude da funcdo
degrau é desconhecida.
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Figura 11.10: Posi¢do do copo identificada através do filtro estendido de Kalman.

normalizados indica, todavia, que é possivel buscar a convergéncia (de acordo com um
critério baseado na estatistica, e n3o apenas de forma heuristica) do processo por meio
da sintonia da matriz Q). No capitulo 12, secdo 12.4, s3o expostos os resultados de
um procedimento de estimagdo que utiliza a técnica de ruido adaptativo, cujo objetivo
é estimar matrizes de covaridncia (J; durante o procedimento de estimagdo, de modo
a promover a consisténcia entre as estatisticas observadas e esperadas para o residuo
normalizado.

Assim, nas segbes remanescentes deste capitulo, as avaliagbes dos desempenhos de
outras versbes do filtro de Kalman serdo efetuadas comparativamente aos resultados
expostos na presente sec3o.

Resta, ainda, justificar a identificagdo dos pardmetros do meio sem que as im-
pedancias de contato dos eletrodos sejam estimadas. No procedimento experimental
utilizado, o método de estimagdo € com 34 RDI para os eletrodos foi inicialmente apli-
cado. A solug3o salina sem o copo possui distribuigdo homogénea e pode ser representada
por duas RDI.

A partir do conhecimento das impedancias de contato dos eletrodos, o método de
estimacdo €; com 16 RDI é utilizado para identificar o copo. Segundo o procedimento

de estimagdo em duas fases, seria necessdrio obter as impedancias de contato através
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Filtro estendido de Kalman: identificagao de um copo no meio salino - rago de t aumentado
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Figura 11.11: Identificagdo de um copo através do FEK aumentando-se o trago da matriz
@: (a) evolugdo temporal do estado; (b) residuo normalizado.

do procedimento €, e assim sucessivamente. Porém, quando o copo de vidro é imerso
mantendo-se o nivel do liquido, admite-se que as impedancias de contato apresentem
variagdo desprezivel, sob tais circunstancias, o procedimento &€, é prescindivel e os re-

sultados desta segao mostram que a hipétese é valida.
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Cabe ressaltar que a perturbacdo na forma de uma fungdo degrau de resistividade
representada pelo copo é limitada, embora seu valor seja indeterminado (vide observacdo
[i] 2 pdgina 110); dessa forma, de acordo com Guo (1990), o erro na estimagao do estado
é limitado. Assim, a estimagdo somente através de €, deve conduzir a desvios limitados,
com o Teorema do Ponto Fixo garantindo que a convergéncia dar-se-a para um vetor

que minimize localmente a covaridncia do erro de estimagao.
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11.2.2 Identificacdao do objeto com o auxilio do FEIK

O filtro estendido iterado de Kalman aplicado a TIE n3o possui paralelo até o momento.
O algoritmo baseia-se na relinearizacdo do modelo de observagdo em torno da iltima
estimativa do estado, segundo a formulagdo apresentada na se¢do 5.3, pg. 57.

A avaliagdo comparativa entre o FEIK e o FEK ja apresentado demanda a utilizagao
de mesmas condi¢Ges iniciais e mesmos parametros de processamento. Assim, para a
tentativa de identificacdo da distribuicdo de resistividade do meio salino contendo o
copo foram empregados, em ambos os procedimentos, os pardmetros relacionados no

pardgrafo final da se¢do 9.2.1.2, pg. 84, a saber:

Py=3,5x 1071
Q=3,5x10"3]
R =2,5x1073I5
po = [1,0 (RDI 1 a 14);0,04 (RDI 15 e 16)]" Om

O critério para para a relinearizacdo é dado pela eq. (5.38) que, comp =2ed =0,3

resulta em

k.5 Th,i—1

l6%y = 8iall, = \| 2061 - 81 )P < 0,3 (11.1)

onde m é a dimensio do vetor, k é a k-ésima iteragao do filtro e j é a j-ésima estimativa
do estado.

Foram utilizados dados medidos referentes a 15 grupos de 32 padroes diametrais
de correntes, totalizando 480 iteracdes do algoritmo. A justificativa para a avaliagdo
com base em menor niimero de iteracdes estd ligada ao tempo de processamento, como
serd discutido mais adiante. Por este motivo os resultados aqui expostos ndo devem ser
comparados aos da se¢cdo 11.2.1.

A Fig. 11.12 mostra as curvas de evolugdo temporal do estado para o FEIK e o FEK
e as respectivas distribuicdes de resistividade apéds a iteragdo n2 480. No filtro iterado,
as varidveis de estado correspondentes as regides 5 e 9, onde ocorre a perturbagao,
apresentam valores estimados 67, 3% e 74, 1% respectivamente superiores as estimativas

com o filtro estendido, apds 480 iteracdes e a partir das mesmas condi¢oes iniciais.
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Decorridas cerca de 200 iteracdes, estas regides destacam-se das demais. No FEK,
as estimativas de resistividade para as varidveis de estado RDI 5, 9 e 12 podem ser
consideradas distintas apds a iteracdao 350.

Em ambos os procedimentos a RDI 12, que n3o é afetada pela perturbag3o, apre-
senta valores de resistividade superiores aos da RDI 8. A explicagdo para tal fato estd
relacionada ao modelo do dominio, que impde a consevag3o de carga, eq. (3.6), pg. 36,
e a proximidade da regido 12 com o local ocupado pelo copo.

Levando-se em conta os resultados apresentados na segdo 11.2.1 conclui-se que, nas
condicdes aqui avaliadas, o procedimento de estimacao esta no inicio. Assim, quando a
estimativa de resistividade de uma regido for, por exemplo, superior ao valor correto, as
estimativas para as resistividades das regiGes mais préximas a primeira tendem a possuir
valores inferiores aos corretos, e vice-versa. No caso em questdo, as resistividades das
regides b e 9, cuja drea é preponderantemente ocupada pela se¢3o transversal do objeto,
e a regido 8, que abriga parcialmente o copo e parcialmente o meio salino possuem, no
inicio do procedimento de estimacgdo, valores de resistividade inferiores aos reais. Valores
mais elevados para as estimativas de resistividade de uma regido adjacente, como a 12,
sao coerentes com a hipdtese de conservagao de carga.

O comportamento acima é passivel de correcdo ajustando-se as matrizes de co-
varidncia Py e/ou @, ou incorporando métodos de regularizagdo como os descritos no
capitulo 6. Entretanto, como o objetivo aqui é avaliar comparativamente a aplicagao
dos dois filtros sob as mesmas condigoes, a regularizagao é postergada.

As curvas de evolucdo temporal dos residuos normalizados para as duas situagdes sdo
mostradas na Fig. 11.13. Inicialmente, o FEIK apresenta maiores oscilagdes que o FEK;
a medida que as estimativas decorrentes da relinearizagcdo da equagdo de observagoes
em torno do mais recente estado estimado se sucedem, as amplitudes dos residuos com
o FEIK tornam-se inferiores as do FEK. A amplia¢do das dltimas 96 iteragoes atesta tal
fato. Para estes dados, o FEIK possui residuos com valor médio 0,0014 e amplitude
pico-a-pico méaxima 0,8732, ao passo que o FEK apresenta residuos com valor médio
-0,033 e amplitude pico-a-pico maxima 1,816.

O critério de convergéncia estabelecido pela eq. (5.45) ndo é atendido, embora a
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Figura 11.12: FEIK e FEK: desempenho comparativo.
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Residuo normalizado: comparagao entre o FEIK e 0 FEK
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Figura 11.13: FEIK e FEK: comportamento dos residuos normalizados.

amplitude dos residuos seja decrescente em ambos os procedimentos. O comportamento

da norma espectral il da matriz de ganho de Kalman para os dois procedimentos de

lil Define-se norma espectral como o maior valor entre os resultantes da decomposicio de uma matriz
em valores singulares (Press et al. 1992) ou, sendo A uma matriz genérica e ¢ um autovalor genérico,

[|All2 = max /¢(A - AT).
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estimagdo, mostrada na Fig. 11.14, é tal que, a partir da iteragdo n2 300, aproxima-
damente, a amplitude de variagio pico-a-pico da norma do ganho é constante, com os
valores maximos do FEIK duas vezes superiores aos do FEK.

O fato de as normas espectrais possuirem variacdes cujas amplitudes sdo constantes
significa que a convergéncia efetivamente n3o ocorreu pois, a medida que as estimativas
sejam melhores, os ganhos tendem a diminuir. Ganhos constantes e pequenos signifi-
cam também que as corregdes impostas pelo filtro ndo alteram signifitivamente o estado
estimado, o que se confirma quando os resultados exibidos na Fig. 11.8 sio compa-
rados aos da Fig. 11.12, na qual o comportamento das respostas poderia ser alterado
selecionando-se empiricamente outras matrizes de covariancia; novamente, dado o es-
copo desta secdo, tal tarefa é deixada para um trabalho futuro, que vise a otimizagdo
das condi¢oes de utilizagao do FEIK nesta aplicagao.

Por exemplo, utilizando um computador com arquitetura IBM-PC, processador de
800 MHz e 356Mb de meméria de acesso aleatério, o FEIK necessitou de aproximada-
mente 18 minutos para efetuar as 480 iteragdes, ao passo que o FEK levou cerca de 7
minutos. A viabilidade de utilizac3o do FEIK na TIE depende, portanto, do peso relativo

exatiddo/rapidez necessdrios a obten¢3o de cada estimativa.

Norma espectral da matriz Gy
48 —= ! :

FEK --v--r
FEIK ——

norma espectral de G

s

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
no. de iteragdes

Figura 11.14: Norma espectral da matriz de ganho de Kalman: avaliagdo comparativa
entre o FEIK e o FEK.
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11.3 Matrizes de covariancia e estimativas

A influéncia das matrizes de covaridncia sobre o comportamento das estimativas do es-
tado pode ser avaliada tendo como base os resultados do FEK nas segoes 11.2.1 e 11.2.2,
cuja Unica diferenca é a matriz de covariancia do ruido no estado, (J, respectivamente
7,8 x 10115 € 3,5 x 1073 14.

A diminuic3o na norma de ) conduz a menores ganhos do filtro e menores corregoes
impostas 3s estimativas do estado. Desta forma, apés 1280 iteraces(il com a matriz de
covaridncia Q = 3,5 x 107314, as resistividades das regides que contém a perturbagio
sdo inferiores as reais e, em contrapartida, as resistividades de regides adjacentes sao
superiores as corretas, conforme mostra a Fig. 11.15. Novamente, a hipdtese inicial de
conservacgio de carga pode explicar o fato. A somatdria de cargas sobre todo o dominio
deve ser constante e, assim, se alguns elementos do dominio discretizado apresentarem
valores de resistividade muito discrepantes dos reais, aqueles que est3o ao redor apresen-
tam resistividades que tendem a compensar a falta ou excesso de cargas nos primeiros.
Na Fig. 11.15, verifica-se que as regidoes em torno da qual o copo estd imerso possuem
resistividades superiores as obtidas no ensaio em 11.2.1, onde as estimativas sao mais

condizentes com a condi¢do real do sistema, conforme atesta a Fig. 11.10, pg. 111.

resislividade (m) prY; J—

538888388

Figura 11.15: Filtro estendido, processamento em lotes: estado apds 1280 iteragoes.

lilEste & o niimero de iteragBes efetuado com @ = 7,8 x 1015 na segdo 11.2.1.
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Outro pardmetro que pode ser avaliado é a norma da matriz de covaridncia do erro,
Pi. A formulacio de Kalman leva 3 minimizag3o desta covaridncia. A norma espectral
de P,g“ para o processamento em lotes, mostrada na Fig. 11.16(a), é monotdnica
crescente, MM aparentemente contrariando os pressupostos teéricos. Este resultado
deve, entretanto, ser analisado em um contexto mais amplo, que envolve as estimativas
para o vetor de estado, a matriz de ganho de Kalman e o residuo normalizado.

A norma espectral de P,£+), apés a iteracio final, vale 4, 35; tal montante é 2,9%
inferior ao que seria obtido multiplicando-se o nimero de iteragdes (1280) pelo valor da
norma espectral da matriz Q, mantida constante em 3,5 x 1073 /15. A eq. (5.21), de
propagacio da covaridncia do erro de estimagdo, mostra que a matriz J é incorporada
a cada iteracdo; como a matriz de transi¢do de estados é a identidade, pode-se inferir
que o efeito predominante sobre a propagagio da covaridncia é decorrente da matriz @,
ou seja, a correcio imposta ao estado, eq. (5.22), deve-se a incerteza admitida para o
modelo do sistema, informacio a priori presente em (). A norma crescente e ilimitada
de P,£+) reflete o comportamento do maior entre os valores obtidos na decomposicao em

valores singulares, mas ignora os efeitos decorrentes dos demais.

Processamento em lote: norma espectral de Pk(+) Processamento em lote: norma espectral de G Kk
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Figura 11.16: Filtro estendido de Kalman: normas espectrais da covaridncia do erro e do

ganho de Kalman no processamento em lote.

A formulacdo do filtro de Kalman permite, entretanto, determinar a influéncia exer-

MO mesmo comportamento é observado nas se¢des, 11.2.1, 11.2.2 e no processamento seqiiencial;
por este motivo, os respectivos graficos ndo sdo apresentados.
MDevido 3 escala do grafico, o valor inicial da norma, da ordem de 1073, é exibido como zero.
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Processamento em lote: evolugio lemporal dos valores singulares de Pk(”

valores singulares
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Figura 11.17: FEK: valores singulares de P,§+) no processamento em lote.

cida por elementos ou regidoes das matrizes de covariincia sobre o comportamento das
varidveis de estado separadamente, o que é aqui denominado efeito local. A matriz de
covariancia do ruido no estado é constante e diagonal; sendo assim, os efeitos locais
desta matriz sobre cada componente do vetor de estado decorrem das varidncias corres-
pondentes. O mesmo ocorre com a matriz P,E_) que, embora n3o diagonal, incorpora
os elementos de () a cada iteragdo e participa do cdlculo do ganho. Assim, pode-se
analisar os efeitos locais que P,SH exerce sobre as varidveis de estado observando o
comportamento de seus valores singulares individualmente.

A Fig. 11.17 apresenta a evolugdo dos valores singulares da matriz de covarincia do
erro correspondentes a cada varidvel de estado, no caso as RDI. A curva que representa
a RDI 1 é a responsavel pela norma espectral de P,£+). Tanto esta curva como as
correspondentes as RDI 2, 3, 4, 5 e 7 s3o praticamente monotdnicas crescentes, ao passo
que, para as demais regides, o comportamento é crescente porém assintético (gradientes
positivos e decrescentes), como para as regides 6, 8 e 9, ou de média constante, como
ocorre nas regides 11 a 16. As curvas de evolugdo do estado, Fig. 11.18, ajudam a
explicar tais resultados.

As estimativas para as varidveis de estado que correspondem as RDI 1, 2, 3, 4 e 7

apresentam pequenos gradientes (positivos ou negativos) apés aproximadamente 1000
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iteracdes. A Fig. 11.18(a), onde apenas estas varidveis sio mostradas, atesta que as
correcdes impostas através do ganho de Kalman fazem com que as estimativas oscilem

em torno de seus valores médios, o que n3o ocorre com a RDI 5, vide Fig. 11.18(b).

FEK: evolugdo do estado paraas RD1 1, 2,3,4,6,7,8¢e 12

resistividade (am)

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
no. de iteragbes

(a)RDI1, 2, 3,4,6,7,8el2

FEK: evolugéo do estado paraas RDI 5e 9
RDI5 —v—

ROIQ e
N ..M o
o

70

resistividade (Qm})

400 600 800 1000 1200 1400
no. de iteragdes

(b) RDI5e9

Figura 11.18: FEK: evolugao de algumas varidveis de estado no processamento em lote.

As varidveis RDI 1, 2, 3, 4, 5 e 7 s3o aquelas cujos respectivos valores singulares
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na matriz P,§+) evoluem de maneira monotdnica e crescente. O ganho de Kalman sofre
influéncia da matriz de covariancia do erro de estimagdo; esta, por sua vez, depende da
matriz de covariancia do erro no estado, como ja mencionado anteriormente. No presente
caso, a cada iteracdo, uma matriz () diagonal e constante é adicionada a matriz P}E_)
durante o estdgio de propagacdo. Os valores singulares referentes as varidveis de estado
RDI 1, 2, 3, 4 e 7 sdo praticamente a somatoria, estendida a todas as iteragoes, dos
elementos nas respectivas posicdes da diagonal de (). As curvas de evolugao destas
varidveis revelam que, a partir da iteragdo 600, as corregdes impostas pelo filtro ndo sio
elevadas, pois ha indicios (pequenos gradientes) de que tais varidveis de estado ja tenham
atingido um ponto na vizinhanga de convergéncia; porém, a sistematica incorporacao
de informacdes que negam o fato, através da matriz (), mantém a elevagio dos valores
singulares correspondentes a estas varidveis de estado. No caso da RDI 5, o efeito
local da respectiva varidancia em () reflete-se no comportamento monotdnico crescente
do correspondente valor singular em Pé+), pois a regido é parcialmente afetada pela
perturbac3io.

O mesmo comentdario aplica-se a RDI 9 com uma ressalva. Devido a perturbac3o
ocupar grande parte desta regido, as corregoes impostas pelo filtro s3o inicialmente mais
acentuadas. Na Fig 11.17, observa-se que, durante as primeiras 400 iterages, os valores
singulares referentes a RDI 9 acompanham os da RDI 5. A partir dai, quando o filtro
“percebe” que as correcdes estao sendo feitas no sentido apropriado e que um ponto na
vizinhanca de convergéncia estd mais préximo de ser atingido, o ganho é ajustado de
forma que os elementos de P,£+) relativos a esta regido sofram uma diminuigdo, o que
se reflete no comportamento dos valores singulares.

A RDI 8, que abriga uma fragdo menor do objeto, exibe corregoes maiores nas
primeiras iteragdes, afetando os gradientes das curvas nos graficos de valores singulares e
de evolug3do do estado. A justificativa para a resistividade da regido 12 é sua proximidade
com o local ocupado pelo copo.

Tomando-se como base resultados anteriores (por exemplo, da se¢do 11.2.1), nota-se
que o valor estimado para a resistividade na RDI 6 é elevado, uma vez que ndo inclui a

perturbacdo; os valores singulares exibidos implicam em maior ganho com efeito local,
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o que tende a corrigir o estado se o processo de estimagado tiver segiiéncia.

A presente argumentacio justifica o comportamento do ganho de Kalman, oscilante
em torno de uma curva “média”, conforme mostra a Fig. 11.16(b). As oscilagdes sdo
conseqiiéncia das correcdes impostas a variaveis de estado cujos valores estejam mais
préximos da vizinhanca de convergéncia; quando isto € feito, os residuos normalizados
aumentam. O filtro identifica a necessidade de nova correcio; dependendo da relagio
entre as varidncias de () e da diagonal de P,E_), a correcdo pode ser muito acentuada, o
que é percebido pela resposta oscilatéria dos residuos normalizados, vide Fig. 11.19, e

assim sucessivamente, até que algum critério interrompa o processo.

resfduo

desv. pad. =s=ess==
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residuo normalizado
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2 i N
0 200 400 600 800 1000 1200 1400
no. de iteragdes

Figura 11.19: Filtro estendido de Kalman: residuo normalizado - 1280 iteragoes.

Levando-se em conta que as matrizes () e P, sdo arbitrariamente escolhidas, o
procedimento de avaliar pardmetros da matriz de covariancia do erro apds a realizagao
de algumas iteracoes pode ajudar a alterar as componentes das matrizes () e Py de
modo a fazer com a convergéncia para as regides desejadas seja mais rapida, com ganhos
maiores ou menores afetando as regides/elementos escolhidos. Uma maneira ad hoc seria
escolher matrizes (Q e P, diagonais com elementos distintos; outra maneira seria utilizar
matrizes de covaridncia n3o diagonais, obtidas com base em iteragées prévias do filtro,
para o ruido no estado. Poder-se-ia, também, gerar () de forma adaptativa, conforme

descrito na secdo 5.4. O segundo procedimento é empregado em algumas sequiéncias de
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identificacdo em duas fases para a malha de 272 elementos, a partir do Ensaio 6, secao

12.1; a técnica de ruido adaptativo é avaliada no Ensaio 9, secdo 12.4.

11.4 Ensaio 4 - FEKS, identificacao do meio

O ensaio 4 objetiva avaliar a influéncia do processamento seqiiencial de dados durante a
atualizagdo da covaridncia do erro de estimagio sobre o comportamento das estimativas
do estado efetuadas através do filtro estendido de Kalman. O agrupamento em 16 RDI
foi mantido e os pardmetros do filtro, Py, @), R e o sdo idénticos aos do ensaio 2, secdo
11.2.2, Ml sendo estes resultados utilizados como base para comparagao, de acordo com
o quadro esquemitico da Fig. 9.2.

A Fig. 11.20 mostra a evolugio temporal do estado estimado, bem como os residuos
normalizados para os procedimentos seqiiencial e em lotes de 32 medidas. A discrepancia
maxima entre as estimativas para o estado apds 1280 iteracdes foi de 4, 35%, na RDI
11. Quanto aos residuos, durante as 280 iteragdes finais (regido em que apresentam-
se limitados), a amplitude pico-a-pico maxima de variagdo foi de 1,16 para ambos os
procedimentos, com valores médios de —0,0188 (seqiiencial) e —0,0178 (lote). As
condicbes de convergéncia impostas pelas equagdes (5.43)-(5.45) ndo foram atendidas;
este fato, entretanto, ndo invalida o ensaio, uma vez que trata-se de uma comparacao
entre os dois procedimentos.

A inversio de escalares em vez de matrizes quadradas de dimensdo idéntica a do
vetor de medidas deve, teoricamente diminuir erros de arredondamento na aritmética
em ponto flutuante e reduzir o tempo de processamento.

Os resultados acima mostram que as estimativas podem ser consideradas equivalen-
tes. O agrupamento em RDI reduz a dimensdo do problema de estimag3o e, com isso, o
ndmero de condicio da matriz de sensibilidade; como conseqiiencia, a matriz a ser inver-
tida para a atualizagdo da covaridncia do erro, []H[kPk(_)]HI;f + Ry, eq. (5.22), também
tende a ficar melhor condicionada. Nos ensaios efetuados, constatou-se que o nimero

de condico desta (ltima, no processamento em lote, é inferior a 1,25, explicando assim

[l Refere-se ao processamento em lotes utilizando o filtro estendido de Kalman durante 480 iteragdes.
Na presente secio, estima-se o vetor de estado por 1280 iterages.
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a equivaléncia entre os resultados.

RDI5 —-0---
RDIQ —+—

P ' ot
N &

resistividade (Q2m)

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
no. de iteragdes

(a) Ensaio 4, seqiiencial: estado

resistividade (Qm)

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
no. de iteragdes

(b) Ensaio 2, lote: estado

Figura 11.20: Filtro estendido de Kalman: comparagdo entre os processamentos seqtiencial
e em lote com elementos agrupados em RDI — estado.

Outro parametro, o tempo de processamento, foi avaliado sob as mesmas condi¢oes
(equipamento e carga computacional). Constatou-se que, para o processamento de igual

nimero de dados (medidas de tensdo referentes 3 aplicagdo de 32 padrdes de correntes),
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Figura 11.21: Filtro estendido de Kalman: comparacio entre os processamentos seqiiencial
e em lote com elementos agrupados em RDI — residuo.

foram necessdrios 28,74s para o algoritmo seqiiencial e 29,13s para o algoritmo em
lote. A diferenca de —1,34% a favor do processamento seqiiencial é explicada com
base na fragdo de tempo que cada subrotina do algoritmo necessita. As subrotinas

responsaveis pelo cdlculo do ganho de Kalman e atualizagdo da covaridncia respondem
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por 0,88% do tempo no processo em lote e por 0,25% no seqiiencial; a maioria do
tempo, aproximadamente 80% em ambos os procedimentos, é ocupado pelas subrotinas

que calculam a matriz de sensibilidade.

11.5 Ensaios 3 e 5 - comparagcao FEK/FEKS

Nos ensaios precedentes, o agrupamento em RDI foi empregado como forma de reduzir
a dimensao do problema de estimag3o. Teoricamente, a utilizagdo de RDI tende a tornar
o comportamento da resposta mais estavel devido a diminui¢do na propagacdo de erros
numéricos. Na presente segdo, procura-se avaliar o desempenho do filtro estendido de
Kalman no problema da TIE na auséncia de tal restricao, ou seja, estima-se o vetor de
estado completo (150 varidveis de estado).

Inicialmente, os resultados dos ensaios 3 (FEK sem RDI) e 5 (FEKS sem RDI), que
diferem pelo procedimento de calculo da covaridncia do erro de estimag3o, sdo compa-
rativamente apresentados. Adota-se para o processamento dos dados um vetor inicial
de estado py = 1,0 Qm (elementos internos da malha) e p = 0,04 Qm (elementos da
coroa externa), vide Fig. 9.3(a), pg. 83, e matrizes de covaridncia Py = 3,5 x 107°I;5g,
Q=3,5%x10"3I150 e R =2,5 x 107355, constantes.

O objetivo da utilizagdo de parametros idénticos aos dos ensaios 2 (FEK com RDI)
e 4 (FEKS com RDI) é a possibilidade de tragar também um paralelo entre os ensaios
2-3 e 4-5, para determinar as conseqiiéncias do agrupamento ou nio de elementos em
RDI sobre o desempenho do filtro estendido de Kalman nesta aplicagdo, o que é feito

em uma segunda etapa.

11.5.1 Comparacao entre os ensaios 3 (lote) e 5 (seqiiencial)

A evolugdo temporal do vetor de estado para os procedimentos em lote e segiiencial
é mostrada na Fig. 11.22. Devido ao elevado niimero de variaveis de estado, a apre-
sentagdo dos resultados é feita em duas partes. As figuras de indices (a) e (b) exibem
as curvas referentes as resistividades dos elementos internos da malha da Fig. 9.3(a);

nas figuras de indices (c) e (d) as curvas correspondem as resistividades dos elementos
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da coroa externa da Fig. 9.3(a). A numerac¢3o dos elementos é conforme a Fig. 8.2, pg.
77.

Os vetores finais de estado apds 1280 iteragdes apresentaram discrepancia maxima de
2,21% para a resistividade do elemento 116, que pertence a coroa externa. Nas figuras
11.22(a) e (b) observa-se que os elementos pertencentes a regido onde a perturbagio
foi provocada possuem as curvas com os maiores gradientes, conforme identificado nos
graficos. Por outro lado, para os elementos que ocupam posi¢coes onde a resistividade
é homogénea (meio salino), a evolug3o do estado faz-se segundo curvas assintéticas ou
de inclinagao nula.

O comportamento das varidveis de estado relativas aos elementos 7 e 25, cujas curvas
exibem gradientes negativos é passivel de explicagdo. Os elementos mencionados ficam
em posicao que é diametralmente oposta a da perturbac3o. Sabe-se que um dos fatores
que influenciam na distinguibilidade (lsaacson 1986) é a diferenca de potencial entre
os eletrodos. Como os padrées de corrente injetados sdo diametrais, pode-se inferir
que as diferencas de potencial medidas entre eletrodos cuja linha diametral atravesse
a perturbag3o sejam maiores. O peso das tensdes nos ganhos do filtro é definido pela
confianca depositada no modelo de observacio, cuja matriz de covaridncia R é mantida
constante. Assim, tensdes maiores fazem com que, no estigio de atualizagdo, eq. (5.23),
as corregbes impostas as resistividades dos elementos (varidveis de estado) que ocupem
posicdes sobre tais didmetros sejam maiores. Todavia, como o modelo do sistema baseia-
se na conservacgio de cargas, ocorrem efeitos locais (resistividade maior ou menor que a
real) de forma a satisfazer 3 restrig3o.

A argumentag3o acima também aplica-se ao comportamento da varidvel de estado
124 nas figuras 11.22(c) e (d), pois este elemento é adjacente aos elementos 13, 14 e
24, alguns dos mais afetados pela perturbagio.

Os residuos normalizados, vide Fig. 11.22 (e) e (f) sdo limitados e, nas 280 itera¢es
finais, seus valores médios sao —0, 0244 para o ensaio 3 e —0, 231 para o ensaio 5, com
amplitudes pico-a-pico maximas de 0, 565 e 0, 546 respectivamente. A restricao imposta
pela eq. (5.45) quanto a convergéncia n3o foi satisfeita.

A Fig. 11.23 apresenta a distribui¢do de resistividade para a dltima iteragdo. Constata-
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RDI: elementos internos

Processamento em lote sem

o 200 400 600

no. de iteracdes

BOO
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Figura 11.22: Filtro estendido de Kalman:
e em lote sem utilizar RDI.
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Ensaio 3: ibui bsoluta de resistividade no em lote sam RDI

resistividade ( Qm} 25 —oo- "
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(a) Ensaio 3: lote, sem RDI (b) Ensaio 5: seqiiencial, sem RDI

Figura 11.23: Filtro estendido de Kalman: distribuicdo de resistividade apds 1280 iteragoes.

se que ha necessidade de efetuar mais iteragdes para que o copo seja visualmente iden-
tificivel e para que o residuo normalizado atinja os limites estabelecidos. A definicdo do
local onde ocorre a perturbagdo também pode ser melhorada mantendo-se o niimero de
iteracoes desde que os ganhos do filtro sejam mais acentuados, o que pode ser conse-
guido através de ajustes nos parametros de processamento. Os ajustes, entretanto, n3o
foram efetuados, pois o objetivo deste ensaio é apenas avaliar o desempenho do FEKS

em relagdo ao FEK, para o qual é suficiente manter as mesmas condigoes de teste.

11.5.2 Comparacao entre os ensaios 2-4 e 3-5

As secOes anteriores evidenciaram a equivaléncia entre os processamentos em lote e
seqiiencial, o que justifica, nesta secao, andlises quantitativas baseadas apenas em re-
sultados oriundos do processamento em lote.

Um exame das Fig. 11.21(b) e (a), pg. 127, dos ensaios 2 e 4, cujo processamento
dos dados é feito com o auxilio de RDI, revela que as amplitudes de oscilagdo dos residuos
normalizados |4 apresentadas sdo superiores as dos ensaios 3 e 5, Fig. 11.22(e) e (f),
onde estima-se o vetor de estado completo. A discrepdncia nos valores das resistividades
dos elementos da malha estimadas pelos dois pares de ensaios explica o fato.

Nos ensaios 2 e 4, a diferenga entre as resistividades dos elementos que ocupam,
total ou parciamente, a regiao onde a funcao degrau foi aplicada e os demais é superior

a obtida nos ensaios 3 e 5. Os parametros de processamento, matrizes de covaridncia e
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vetor de estado inicial, s3o os mesmos para os dois pares de ensaios, mas a aproximagao
das estimativas para o estado “real” é mais rapida quando os elementos s3o agrupados
em RDI, o que leva a conclusdo de que os ganhos do filtro s3o mais acentuados nos
ensaios 2 e 4.

A oscilagdo nos residuos ocorre pois regides de interesse em que os estados real e
estimado estejam mais préximos continuam a sofrer corregdes elevadas, impostas pelo
filtro devido a ag3o das matrizes de covariancia do ruido no estado e na medida, que
sdo mantidas constantes, conforme argumentado na segdo 11.4. Nos ensaios em que
o estado completo é estimado, a aproximac3o entre os estados estimado e “real” é
mais lenta e, assim, o vetor de estado sofre correcoes menores. Em outras palavras,
discrepancias menores entre estimativas subseqiientes do estado conduzem a corregdes
menores e residuos menores.

A questio remanescente é o porqué das discrepancias nas estimativas que se obtém
com e sem a construgdo de RDI; a resposta estd relacionada aos conceitos de observa-
bilidade e informagdo. Os conceitos aqui expostos sdo baseados em Jazwinski (1970).

Para um modelo dindmico discreto como o das equagdes (5.16) e (5.17), pg. 51,

define-se matriz de informagdo como

k
Pro £ L HER, ' H, Dy s (11.2)
n=0

O estado o, é dito completamente observdvel com relagdo as observagbes vj, j =n,...

se, e somente se (Jazwinski 1970),
Py; >0, parak > j (11.3)

A matriz de covaridncia do erro de estimagio relaciona-se com a matriz de informacao
através de

(B = @f [P ®em + P (11.4)

e obedece a equagio

P = o (P Dy + HY R H, (11.5)

As equacdes acima permitem calcular a matriz de informag3o recursivamente durante

todo o procedimento de estimagao e verificar a observabilidade do sistema.
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Norma espectral da matriz de informagdo ) Ndimero de condigio da matriz de informagao
S T T T T L
10 T j i ensdio 2 (com RDIy-——— v g ! ; !
ensgio 3 (sem RDI——
10t e ] 0 1
- . ]
£ 10° Q
? o
? 2 i
] 10 8
E [ :
& S et e .
£ é 5
< / :
i 717 ensaio 2 foom RDI----- |
! ensaio 3 (sem RDI)—
10' By : : : ]
? i i ; i H .
1400 "y 200 400 600 800 1000 1200 1400
no. de iteracdes no. de iteracdes
(a) Norma espectral de Py, (b) Niimero de condicdo de Py

Figura 11.24: Norma espectral e ndmero de condicdo de IP;: comparagdo entre os processa-
mentos com e sem agrupamento em RDI.

A Fig. 11.24(a) mostra a norma espectral da matriz de informag3o para os ensaios
2 e 3, que diferem pela utilizagdo ou n3o de RDI. A eq. (11.4) atesta que, mantida
constante a covaridncia do ruido no sistema, menores covariancias do erro de estimacio
implicam em maiores matrizes de informa¢do. Como a matriz de covaridncia do ruido
na medida também é constante, maiores valores em P, implicam em maiores ganhos
do filtro e maiores corregdes impostas ao estado. As curvas da Fig. 11.24(a) mostram
que a norma espectral da matriz de informagdo para o ensaio 2 (com RDI) é sempre
superior a da respectiva matriz para o ensaio 3. Este fato confirma que, para o mesmo
conjunto de informagdes (tensdes medidas nos eletrodos), o sistema com o menor niimero
de varidveis de estado a serem estimadas é afetado de maneira mais relevante, o que
também se reflete nas curvas de evolugao temporal do vetor de estado.

Observa-se que a restri¢do estabelecida pela eq. (11.3) é satisfeita durante todo o
processo de estimacdo, pois os niimeros de condicdo da matriz de informac3o, entre 103
e 10° em média para ambos os ensaios a partir da iteracdo n2 200 (vide Fig. 11.24(b)),
nao sao suficientes para caracteriza-la como singular ; portanto, o sistema descrito pelas
equagdes (5.17) e (5.16) é completamente observével, independentemente do niimero

de pardmetros a serem estimados.



(

(

¢

cccccccCccCcCcCCC O

11.5. ENSAIOS 3 E 5 - COMPARACAO FEK/FEKS 134

Cabe ainda notar que a natureza de atuag3o do filtro e do problema mal condicionado
refletem-se no crescimento do nimero de condigao da matriz P, nas 200 iteragdes
iniciais, como mostram as figuras 11.25(a) e 11.25(b), onde a segregacdo entre os

valores singulares maximos e minimos é representada.

Valores singulares da matriz de informacao (com RDI)

10¢ T . . =
) valores maximos --------
valores minimos
164 |
® 10? | - S |
o
-g O
5 .
o>
=
®
w
E -
S
©
> [w
10°? L :
0 200 400 6500 800 1000 1200 1400
no. de iteragdes
(a) com RDI
. Valores singulares da matriz de informacao (sem RDI)
° ' ; ) valores maximos -------
valores ini _—
10t | s i
w
o
E Sa—
3
[=2)
c
@
[+
2
o
)
>
107 L i F
200 400 600 800 1000 1200 1400
no. de iteragées
(b) sem RDI

Figura 11.25: Valores singulares mdximos e minimos de P;: comparagdo entre os proces-
samentos com e sem agrupamento em RDI.

O fato é explicado da seguinte forma: o estado inicial arbitrado é composto por
dois grupos de valores de resistividades que s3o, possivelmente, distintos do estado

“real”. A medida que o filtro “"percebe’ a discrepancia, o estado é acentuadamente
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corrigido. A partir do ponto em que a discrepancia diminui, as corregdes entre estados
consecutivos s3o menores, pois a correcdo inicial leva as estimativas até uma trajetdria
que é mais préxima da real. A trajetéria mais préxima da real implica em valores
distintos entre as resistividades dos elementos que ocupam a regido da perturbagao e os
demais (meio homogéneo). A evolugdo das estimativas faz com que a distingdo entre
os valores das varidveis de estado aumente, dada a amplitude da perturbagio, e implica
no crescimento do nimero de condicio da matriz de informagdo. O resultado acima
pode, quando analisado em conjunto com o residuo normalizado e a norma do ganho de
Kalman, ser utilizado para verificar o comportamento do filtro e reajustar parametros de

processamento.



Capitulo 12

Validacao experimental: malha de
272 elementos

No capitulo anterior, s3o apresentadas situagdes em que tanto a ordem de grandeza
dos parametros a serem identificados quanto a geometria da malha de elementos finitos
que discretiza o dominio afetam a qualidade das estimativas do estado. A identificacdo
das condutancias de contato dos eletrodos em um meio homogéneo exemplifica a primeira
situagdo e a localizagdo de uma perturbagdo em forma de degrau, no mesmo meio
homogéneo, a segunda.

A malha de 272 elementos (Fig. 8.2, pg. 77) utilizada neste conjunto de ensaios
procura: (i) melhorar as estimativas para as resistividades da regido de transicio entre os
eletrodos e o meio interno, através da diminuigdo da drea dos elementos nesta regido e
(ii) permitir que menos elementos possuam &rea parcialmente ocupada pela perturbag3o,

por meio do aumento no nimero de elementos internos.
12.1 Ensaio 6 - FEK, estimacao em 2 fases

No presente ensaio, estima-se a distribui¢io de resistividade para os elementos internos da
malha e as condutancias na interface meio-eletrodo, de acordo com os argumentos apre-
sentados na segdo 11.2 (justificativa para a estimagio de impedancias ou condutancias).
A identificagdo é feita empregando-se o procedimento de estimacio parcial do estado
(2 fases) com alternancia de fases, conforme descrito no capitulo 7.

Foram efetuadas 14 seqiiéncias de identificagdo. As fases impares correspondem

a identificagdo dos eletrodos; entre as fases subseqiientes, o vetor de estado obtido
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ao final da (ltima iteragdo da sequiéncia anterior é utilizado como estimativa inicial na
préxima seqiiéncia, com excegdo da primeira, na qual as varidveis de estado adotadas sdo
po, = 0,067 Qm, j = 1...240 (elementos internos da malha) e oq, = 0,50 (Qm?)~!,
j =241...272 (eletrodos).

Para o meio salino, a distribuicdo homogénea inicial de resistividade admite um valor
que é proximo a média entre os identificados para a mesma regido no ensaio 1, no
qual n3o existia a perturbagdo. O filtro de Kalman deve estimar a resposta do sistema
quando este é submetido a uma entrada em degrau de amplitude desconhecida (que
corresponde a imers3o de um objeto no meio) a partir do estado inicial, vetor que possui
todas as componentes iguais. Utiliza-se um valor idéntico como estimativa inicial para
as condutancias dos eletrodos. Os demais pardmetros de ensaio para todas as seqiiéncias

est3o na Tabela 12.1.

Tabela 12.1: Ensaio 6: parametros iniciais para as fases 1 e 2

segliéncia P, Q,Q R

n° fase n° de RDI | iteragGes
1 |1 (eletrodo) 32 320 |3,5x 107713, [ 7,8 x 1077153 [ 2,5 x 10° I3,
2 2 (mEio) 32 96 3>5 X 10_|132 7;8 X 10_4[32 2,5 x 10_3_[32
3 |1 (eletrodo) | 32 320 [3,5x 10713 | 7,8 x 107715 | 2,5 x 107 %Iz,
4 2 (meio) 32 320 [3,5x 107103 [ 7,8 x 107215 | 2,5 x 10 I3,
5 | 1 (eletrodo) 32 96 3,6 X107 Iz |  0,2P° 2,5 x 107139
6 2 (meio) 32 480 3,5 x 10_]I32 7,8 X 10—1132 2,5 x 10_3I32
7 | 1 (eletrodo) 32 320 |3,5x 107 35 | 7,8 x 1071155 | 2,5 x 10713,
8 2 (meio) 24 96 3,5 x 107°I54 | 7,8 x 107°1I54 | 2,5 x 10~ °I5,
9 |1 (eletrodo) 32 160 [3,5%x 107132 | 7,8 x 1071135 | 2,5 x 107215,
10 2 (meio) 32 320 [3,5x 107132 | 7,8 x 1072135 | 2,5 x 10" I39
11 |1 (eletrodo) 32 320 [3,6x 1073, | 7,8 x 107415y | 2,5 x 10739
12 | 2(meio) 24 1280 | 3,5 x10°1q | 0,08Pp " [2,5 x 10 "Iz
13 | 1 (eletrodo) 32 320 | 3,5x1075 | 7,8 x 107 I35 | 2,5 x 1073159
(14a-d | 2 (meio) 24 320 [ 3,5x1075 | 0,6P4° [2,5x10" Iz
l4e | 2 (meio) 32 160 3,5 x 10°Iyy 0,1P3 ¢ | 2,5 x 10 °Ia

2Q calculada com Q = 7,8 x 1073 I35; bcom Q = 7,8 x 10~ yy; “com Q@ = 7,8 x 10%I54: Ycom

Q:1)4XI3‘2

Serao apresentadas e discutidas nesta secdo somente as seqiiéncias de identificagdo
que elucidem aspectos importantes na aplicagdo do método. O conjunto completo de

seqiiéncias € mostrado no Apéndice A, através de grificos contendo a evolugdo temporal
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do estado.

O procedimento de estimagdo em duas fases inicia-se com a identificacdo dos ele-
trodos, fase 1. A Fig. 12.1 apresenta a evolugdo temporal das estimativas para as
condutancias dos 32 eletrodos, o residuo normalizado e a norma espectral do ganho de
Kalman obtidos para a primeira seqiiéncia de identificac3o.

A Fig. 12.1(a) mostra que as componentes do vetor de estado (condutincias dos
eletrodos) possuem, na média, gradientes positivos e decrescentes. Quanto aos residuos
normalizados, Fig. 12.1(b), os valores apresentados apds as primeiras 50 itera¢des sdo
aproximadamente 5 vezes menores que os iniciais, atestando a discrepincia existente
entre o estado inicial arbitrado e o estado real. As corregbes efetuadas pelo filtro n3o
sao suficientes para promover a consisténcia entre os residuos esperados e os obtidos;
ao mesmo tempo, como mostrado na Fig. 12.1(c), os ganhos de Kalman tornam-se
praticamente estdveis. Ganhos estdveis e residuos cuja estatistica é distinta da esperada
indicam divergéncia do filtro. Conclui-se, portanto, que a continuacdo do procedimento
com 0s mesmos parametros iniciais ndo poderia alterar tal comportamento.

A situacao descrita acima seria suficiente para justificar a mudanga nos pardmetros
de simulag3o, de modo a elevar os ganhos de Kalman; entretanto, como a estimativa
inicial para a distribuicdo de resistividade do meio interno é, possivelmente, incorreta
(ndo engloba informagdes sobre a presenca, a amplitude ou a localizacdo do degrau
de perturbacdo), optou-se por iniciar a fase 2 neste instante, levando em conta que,
desde que haja convergéncia, o Teorema do Ponto Fixo garante que ela ocorra em uma
vizinhanga do estado que minimiza a covariincia do erro.

Os graficos referentes a seqiiéncia 2 de identificagdo (solugdo salina, fase 2) estdo
na Fig. 12.2. Os trés grificos mostram que as maiores correcdes ocorrem durante o
processamento do primeiro lote de 32 medidas, devido a diferenca entre o estado inicial
adotado e o verdadeiro.

No grafico da Fig. 12.2(a), algumas das curvas com gradientes positivos e constantes
correspondem as RDI 10, 11, 13, 14, 15 e 16, onde ocorre a perturbacgio, conforme
Fig. 9.4, pg. 85; porém, nio é possivel distinguir o objeto imerso pois regides internas

adjacentes também exibem curvas com comportamento semelhante. As curvas inferiores
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Fase 1: identificagao de eletrodos (seqliéncia 1)

(=]

-]

condutancia (Q‘lm'z)

4] 50 100 150 200 250 300 350
no. de iteragdes

(a) evolugio do estado

Norma espectral do ganho de Kalman
08 T ¥ : ' - -

norma espectral de Gy

. L i i M i i | i i L
1o o 50 100 150 200 250 300 350 o 0 50 100 150 200 250 300 350
no. de iteragbes no. de iteragdes
(b) residuo normalizado (c) norma espectral de Gy,

Figura 12.1: Fase 1, seqiiéncia 1: identificacdo de eletrodos.

correspondem as regides compostas por elementos pertencentes a coroa externa (RDI
1, 4,9, 12, 17, 20, 25 e 28). Os residuos normalizados n3o atendem aos critérios de
convergéncia e os ganhos do filtro s3o estiveis. Assim, pelo mesmo motivo exposto ao
final da seqiiéncia 1, volta-se a executar a identificagdo de eletrodos (fase 1), tendo os
resultados da seqiiéncia 2 como valores iniciais.

Os resultados da seqiiéncia 3 (fase 1), vide Fig. 12.3(a), mostram que, a partir da

iteracao n? 200, pouca corregio é obtida com o processamento de novas medidas. Em
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Fase 2: identificagdo do meio salino (seqiéncia 2)
26 !

RDI1 --3--

S

QONAAWN

resistividade( Qm)

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
no. de iteracbes

(a) evolugdo do estado

Norma espectral do ganho de Kalman

norma espectral de Gy

25 ; L | _ _ LIl

% S SN A (N SN N SRS SN L

i
i
i

] 10 20 30 40 S50 80 70 80 20 100 [] 10 20 30 40 S0 60 70 80 o0 100

no. de iteragbes no. de iteragbes
(b) residuo normalizado {c) norma espectral de Gy,

Figura 12.2: Fase 2, seqiiéncia 2: identificagdo do meio salino contendo a perturbagao.

termos relativos, enquanto na seqiiéncia 1 a raz3o entre os valores finais e iniciais das
condutincias dos eletrodos era de aproximadamente 12, na seqiiéncia 3 ndo ultrapassa
1,5. Ao mesmo tempo, a norma espectral do ganho de Kalman passa a oscilar com am-
plitude constante em torno de um valor fixo (=~ 2,5) e a norma espectral da covariancia
do erro, (Fig. 12.3(d)), estabiliza-se em torno de 0,1. Nota-se que a estabilizagdo das
normas do ganho e da covaridncia do erro ocorre, aproximadamente, a partir da iteragao

n2 100, coerente com o comportamento dos residuos normalizados, Fig. 12.3(b); estes,
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todavia, denotam a divergéncia do processo.

A divergéncia tem, como uma de suas caracteristicas, matrizes de covaridncia do

erro “pequenas’ que, aliadas a um modelo dindmico de sistema distinto do verdadeiro

e ao qual se associam ruidos “pequenos,” faz com que o filtro praticamente ignore

novas medidas. Os ganhos tornam-se “pequenos’ [l e a trajetéria sofre pouca correcio

(Jazwinski 1970, Brogan 1991), justificando a diferenga na correcio relativa do estado

entre as sequiéncias 1 e 3. Ha necessidade, portanto, de tornar o filtro novamente sensivel

as observacoes.

Fase 1: identificagdo de eletrodos (seqiéncia 3)

S —— s ¥

condutancia (Q‘lm"z)

AR S ESRT I SO TR TSNS

TaneR -..-..o-.-oﬁ‘,’
pessedioeteo -Ssoe {

Q 50 100 150 200 250 300 350
no. de iteragdes

(a) evolugdo do estado

Norma espectral do ganho de Kalman

norma espectral de Gy

0 50 100 150 200 250 300 aso
no. de iteracdes

(c) norma espectral de Gy,

residuc normalizado

norma espectral de P,

04

no. de iterages

(b) residuo normalizado

Norma espectral da covariancia do erro
- T T ; .

i

50 100 150 200 250 300 350
no. de iteragées

(+)
(d) norma espectral de P,

Figura 12.3: Fase 1, seqiiéncia 3: identificacdo de eletrodos.

Na seg¢do 11.3 mencionou-se a possibilidade de utilizar matrizes de covaridncia do

ruido no estado ndo diagonais como forma de elevar os ganhos do filtro. Brogan (1991)

[1As aspas, acrescentadas neste trabalho, denotam o aspecto qualitativo de tais classificacBes.

200 250 300 350
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sugere matrizes

QIQ=X-P, A€ReA>0, (12.1)

Este procedimento baseia-se no fato de que a repetida adi¢do, na eq. (5.21), de uma
matriz diagonal cujos elementos sejam pequenos com relag3o a covaridncia do erro Py,
ird influir pouco na composi¢do do ganho, eq. (5.22). Brogan lembra que o escalar
A relaciona-se com o fator de esquecimento (3¢) do método dos minimos quadrados
recursivo através da equacgao

A= 1 1, (12.2)

»

e argumenta que a matriz de covaridncia (Q obtida conforme a eq. (12.1) possui valores
que, ao menos, expressam a ordem de grandeza da matriz de covaridncia (), desconhecida
a priori. Por outro lado, Jazwinski (1970) afirma que uma maneira de manter o filtro
sensivel as novas medidas é obter uma matriz de covaridncia P apés a filtragem de
dados até um instante anterior ao atual e utilizd-la no lugar de Pj_,, adaptando para
isso as equagdes de atualizagdo do filtro. Em face da eq. (5.21), o esquema proposto
por Brogan é semelhante ao de Jazwinski.

Verifica-se, na Tab. 12.1, que o artificio acima é utilizado em algumas seqiiéncias
de identificagdo nas quais a evolugdo do estado na respectiva seqiiéncia imediatamente
anterior apresentava comportamento semelhante ao observado na Fig. 12.3(a), com os
gradientes destas curvas préximos de zero. Na seqiiéncia 5, adota-se A = 0,2 e k = 2
na eq. (12.1).

Os efeitos da modificagdo na matriz de covaridncia do ruido no estado sobre o
comportamento do filtro na identificagao dos eletrodos podem ser vistos na Fig. 12.4.
Nota-se que as normas das matrizes de ganho e de covaridncia do erro apresentam
valores superiores aos verificados na seqiiéncia 3, conforme teoricamente previsto. Os
residuos normalizados permanecem limitados, porém n3o satisfazem aos requisitos de
convergéncia.

Os resultados experimentais obtidos ao longo do trabalho tém apresentado como
caracteristica comum residuos, ganhos e covaridncias de erro de estimac3o limitados.
A matriz de sensibilidade Hj, possui informagdes deterministicas (a geometria do pro-

blema, dada pela malha de elementos finitos) e estocdsticas (a cada iteracdo, a varidvel
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aleatéria & (ou p,) é utilizada na linearizagdo da equagdo de observacdes). Sob estas
condigdes, Guo (1990) demonstra que, desde que os parAmetros a serem estimados pos-
suam variagao limitada, a covaridncia do erro de estimagao também ¢ limitada e garante
a convergéncia das estimativas geradas pelo filtro.

No caso em estudo, como a amplitude da perturbacdo é limitada, espera-se que a
convergéncia do algoritmo ocorra, pois a norma da covariancia do erro tem se mantido
limitada, mesmo que em etapas intermedidrias do procedimento de estimag¢3o os residuos

normalizados ndo atendam as condigdes de convergéncia.

Fase 1: identificag@o de eletrodos (seqiéncia 5) 02 T T T v T T T T T
20 T T - 7 : : H
— o J
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E N
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g £
o ]
g I § TR s s o i s
g B72, o'y =24 B =]
2w “ P LS LTS &
8 i ceersirras: * '
O HEes TETLRARERERATE R pa st AR LR S byttt H
rofear T RERELIIREOIRLGERIEILIIIARVRNOCRI2ESISTISAY
N . . . . . N 2 i H . N . H . .
a 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 o 10 20 30 40 50 &0 70 8o L
no. de iteragbes no. de iteragbes
(a) evolug3o do estado (b) residuo normalizado

Norma espectral do ganho de Kalman Norma espectral da covariancia do erro
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norma espectral de Py

a 10 20 30 40 50 80 70 a0 90 |.00 a 10 20 30 40 50 60 70 80 80
no. de iteragdes no. de iteragbes

(c) norma espectral de G}, (d) norma espectral de P}S+)

Figura 12.4: Fase 1, seqiiéncia 5: identificag3o de eletrodos.

A partir da seqiiéncia 8 (fase 2) passou-se a utilizar 24 RDI (Fig. 9.4, pg. 85). Para
entender o motivo, deve-se olhar os resultados obtidos nas duas seqtiéncias imediata-

mente anteriores. As curvas de evolugdo do estado para a seqiiéncia 6, mostradas na
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Fig. 12.5(a), apresentam gradientes positivos e constantes para as varidveis de estado
correspondentes a regido da perturbagdo. Ao mesmo tempo, os residuos normalizados
(Fig. 12.5(b)) revelam que a convergéncia ndo foi atingida. Na seqiiéncia 7, os gradien-
tes das curvas de evolugdo do estado s3o praticamente nulos, Fig. 12.5(c), e os residuos

normalizados, Fig. 12.5(d), atendem aos critérios de convergéncia .

Fase 2: identificagdo do meio salino (seqiéncia 6) 03 T v T v T T T T
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Figura 12.5: Seqiiéncias 6 e 7: identificagdo do meio salino e de eletrodos.

Tais condi¢bes n3o sao suficientes para garantir que as condutincias nas interfaces
meio-eletrodos estejam identificadas e que, para melhorar as estimativas da distribuicdo
de resistividade do meio, seria necessario efetuar mais iteragdes na fase 2, como havia
ocorrido para a malha de 182 elementos do capitulo anterior. A justificativa para tal
afirmagao é dada a seguir.

A convergéncia é garantida desde que a norma da matriz de covariancia do erro seja
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limitada (Guo 1990). A Fig. 12.6 revela que isto ndo ocorre na seqtiéncia 6.
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Figura 12.6: Seqiiéncias 6 e 7: norma espectral da matriz P,§+).
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A Fig. 9.4(b), pg. 85, mostra que a perturbagdo ocupa parte das regides 10, 11, 13,
14, 15 e 16, com predominéncia nas RDI 11 e 14. A Fig. 12.7(a) apresenta a distribuigdo
de resistividade na tltima iteracio da seqiiéncia 6. As RDI 5, 6 e 21, que estdo fora do
local da perturbacdo, possuem resistividades da mesma ordem de grandeza que a das

RDI ocupadas pelo objeto imerso.

Ensaio6, seqiéncia 6

Norma espectral do ganho de Kalman

resistividade (2m)

norma espectral de Gy

no. de iteragbes

(a) seq. 6 (fase 2): distribui¢do de resistividade (b) seq. 7 (fase 1): ganho de Kalman

no meio salino

Figura 12.7: Seqiiéncias 6 e 7: resistividades no meio salino e norma espectral de Gy.

O dltimo estado estimado na seqgiiéncia 6 (que serve de estimativa inicial para a

seqiiéncia 7) é distinto do real, porém atesta que a coroa externa do dominio, formada
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pelas RDI 1, 4, 9, 12, 17, 20, 25 e 28 possui resistividade compativel com o meio salino,
pois nao € ocupada pela perturbacdo. Com a diminuig3o da area dos elementos da coroa
e seu agrupamento em RDI, cria-se uma “zona de separagdo.”

As resistividades das RDI 5, 6 e 21 sugerem que as condutancias na interface meio-
eletrodos ainda n3o estejam corretamente identificadas na fase 1 anterior (seqiiéncia
5), apresentando valores menores que os verdadeiros. Assim, na seqiiéncia 6, o filtro
estima as resistividades das regices adjacentes aos eletrodos com valores inferiores aos
reais e, em contrapartida, superestima regides internas ocupadas apenas pela solucdo.
A norma limitada da matriz de covaridncia do erro na sequéncia 7 garante somente que
as condutdncias identificadas sejam as melhores para as condicdes que o meio salino
possui, especificamente, a distribuigdo de resistividade obtida na seqiiéncia 6.

A situagdo que se apresenta na seqiiéncia 7 caracteriza a predominancia do modelo
do sistema sobre o modelo de observacdo. Com isto, o peso das informacdes contidas
no vetor de medidas é menor € o ganho decresce (vide Fig. 12.7(b)), até tornar-se
insuficiente para corrigir o estado. Verifica-se, portanto, que o processo de estimacio,
como um todo, diverge.

Assim, € necessdrio que o filtro volte a ser sensivel as medidas. Uma maneira possivel
de atingir este objetivo é reagrupando os elementos em um nidmero menor de RDI, de
modo a diminuir o numero de parametros a serem estimados. A justificativa teérica para
tal procedimento é a melhoria na observabilidade do sistema, uma vez que a dimensio
do vetor de medidas permanece constante, conforme argumentado na segdo 11.5.2, pg.
132.

Dada a geometria da malha, optou-se por 24 RDI, conforme mostra a Fig. 9.4(a).
Observa-se que as novas RDI resultam da uni3o, na configuracdo com 32 RDI, entre
cada arco da coroa circular externa com o interno que lhe é adjacente. A zona de
separagao passa, em alguns locais, a englobar também parte do meio salino ocupado pela

perturbagdo, tornando a influéncia das condutancias dos eletrodos menos significante.

Os resultados da modificagdo podem ser vistos na Fig. 12.8(a). Na seqiiéncia 8, nota-

se que as resistividades das RDI na coroa externa sdo inferiores as da regido que contém
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o copo. Por exemplo, com 32 RDI a regido 21 apresentava p ~ 103 2m, ao passo que a
RDI 15, formada pelas RDI 20 e 21 anteriores, possui p =~ 29 Qm. As resistividades de
toda a coroa externa com 24 RDI s3o aproximadamente a metade daquilo que eram as
correspondentes com 32 RDI. A andlise anterior continua valida: resistividades maiores na
coroa externa implicam em condutdncias maiores na interface com os eletrodos (devido

a conservagio de carga), fato confirmado pela evolug3o temporal do estado na seqiiéncia

Ensaio6, sequéncia 8

resistividade (Qm) 40 -~

(3) seq. 8 (fase 2): distribui¢c3o de resistividade no
meio salino

Fase 1: identificagio de eletrodos (seqliéncia 9)
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Figura 12.8: Seqiiéncias 8 e 9: resistividades no meio salino e identificagdo de eletrodos.
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9, vide Fig. 12.8(b).

A continuacdo do procedimento de identificagdo com alterndncia de fases culmina
com a seqiiéncia 13 (eletrodos) e com o conjunto de seqiiéncias 14 (meio salino).

O comportamento do filtro estendido na dltima seqtiéncia de identificacdo de eletro-

dos é exibido nos graficos das Figuras. 12.9 € 12.10.  As curvas de evolugio do estado,

Fase 1: identificagdo de eletrodos (seqiéncia 13)

T
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Figura 12.9: Fase 1, seqiiéncia 13: identificacdo de eletrodos - estado e residuo

apods cerca de 250 iteragdes, possuem gradientes nulos; ao mesmo tempo, os residuos
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Norma espectral do ganho de Kalman Norma espectral da covaridncia do erro
T T T T T T T m— T

R

norma espectral de G,
norma espectral de Py

180 200 250 300 350 100 150 200 250 200
no. de iteragdes no. de iteragbes

() norma espectral de Gy, (b) norma espectral de P,£+)

Figura 12.10: Fase 1, seqiiéncia 13: identificag3o de eletrodos - normas espectrais.

normalizados oscilam em torno de -0,034 e satisfazem as condi¢des de convergéncia
impostas pela eq. (5.45). A norma espectral da covaridncia do erro é limitada.

As Figuras 12.11(a)-(e) mostram a evolugdo das estimativas para o vetor de estado
no conjunto de seqiiéncias de 14a até 14e, enquanto a Fig. 12.12 apresenta a distribuicao
de resistividade ao final do processo de estimagdo e os respectivos residuos normaliza-
dos. O objeto de vidro é perceptivel nas regides 11, 14, 15 e 16, que apresentam os
maiores valores de resistividade, respectivamente 746, 1106, 463 e 520 Qm (valores
aproximados); tais regides coincidem com a posi¢3o real ocupada pelo objeto, conforme
se vé na Fig. 9.4(b), pg. 85. Os residuos normalizados, Fig. 12.12(b), atendem aos
critérios de convergéncia impostos pelas equacdes (5.43)-(5.45), e os ganhos de Kalman
sdo estdveis a partir da iteragdo n2 120 (Fig. 12.13(a)); pode-se, portanto, considerar
o procedimento em duas fases concluido apds as seqiiéncias 13 e 14e. No entanto,
nota-se que h3 regides cujas resistividades sdo negativas, a saber RDI 23 (—10 Qm) e
32 (—19 ©2m), resultado que n3o possui significado fisico. Além disso, as RDI 6 e 7, que
ndo englobam o objeto, possuem resistividades que representam respectivamente cerca
de 30% e 25% do valor maximo.

Para que os resultados acima possam ser explicados, recorre-se a matriz de co-
varidncia do erro. Verifica-se, na Fig. 12.13(b), que a norma espectral de P,£+) é

monotdnica crescente, devido aos efeitos locais. As regides cujas estimativas de resisti-
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Figura 12.11: Seqiiéncias 14a até 14e: identificagdo do meio salino com o objeto.
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vidade s3o negativas situam-se préximas aquelas onde ocorreu a perturbacio, entre as
quais as RDI 15 e 16. Conforme a Fig. 9.4(b), as RDI 15 e 16 abrigam parcialmente
o objeto. Como a discretizacdo da regido central do dominio pelas RDI é grosseira, os
valores de resistividade estimados ao final da seqiiéncia 14e sdo superiores aos reais,
cabendo a compensagdo a algumas regides préximas, como 23/32 (resistividades nega-
tivas) e 6/7 (resistividades elevadas para regiGes sem a perturbacdo). A norma espectral
crescente reflete tais discrepancias, e a “distancia” que existe entre o estado ao final da
iteracao n2 160 e o estado real.

Por outro lado, de acordo com Guo (1990), a convergéncia para o vetor estimado &
deveria proporcionar normas limitadas para o ganho e para a covaridncia do erro, uma
vez que a entrada (fun¢do degrau) possui amplitude limitada. O Teorema do Ponto
Fixo garante que a alternancia entre as fases de estimacgdo conduza as estimativas a um
estado que minimiza a covariancia do erro. O quadro acima, com residuos consistentes
com suas estatisticas esperadas, ganho estavel e covaridncia do erro crescente, configura
a convergéncia para um minimo local. Este minimo, embora atenda aos critérios de
convergéncia, ainda n3o pode ser considerado o “melhor”, se a imagem obtida for um
parametro de avaliag3o.

Os gradientes nulos das curvas de evoluc¢do do estado nesta seqiiéncia, aliados a con-
vergéncia satisfatdria de acordo com critérios ortodoxos, mostram que é imprescindivel
a utilizagdo de técnicas que impecam a ocorréncia de estimativas sem sentido fisico de
maneira n3o esporadica e, além disso, mantenham o filtro sensivel as novas medidas.
A primeira dificuldade pode ser contornada através da incorpora¢do de procedimentos
de regularizagdo, como a regularizagdo generalizada de Tikhonov, que serd discutida na
secdo 12.3. A segunda dificuldade exige a implementacio de um ajuste adaptativo, cujos
resultados sdo apresentados e analisados na secdo 12.4.

Por ora, levando-se em conta a convergéncia do procedimento de estimagio no ensaio
6, consideram-se as condutdncias na interface meio-eletrodo identificadas através do
procedimento em duas fases. Os valores s3o convertidos em impedancias e relacionados
na Tabela 12.2. O valor médio é 7 = 0,026 Qm?2, com desvio-padrao 0,006 Qm?. A

discrepincia média entre os valores da Tabela 11.1 e os aqui apresentados é de -23,3%,
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Figura 12.13: Seqiiéncia 14e: normas espectrais.

a maxima é -47,9%, no eletrodo 12, e a minima é 0,5%, no eletrodo 31.

As discrepancias entre os valores identificados nos ensaios 1 e 6 podem ser parcial-
mente explicadas em fungdo da diferenca entre as malhas de elementos finitos utilizadas
em cada um destes ensaios. Quando a malha é incapaz de descrever a distribuicio de
potencial no dominio, incorre-se em erros nas estimativas das impedancias de contato.
Além disso, no ensaio 6, a presenca de uma perturbacio elevada no meio salino tende
a acentuar o mau condicionamento do problema (Vilhunen et al. 2002), uma vez que
os gradientes de resistividade entre elementos ou regides adjacentes s3o maiores, pre-

judicando a observabilidade do sistema devido ao aumento no nimero de condigio da
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Tabela 12.2: Impedancias de contato dos eletrodos (2m?)

ELETRODO 1 2 3 4 5 6 7 8
IMPEDANCIA 0,0305 | 0,0370 | 0.0277 | 0,0298 | 0,0345 | 0,0332 | 0,0193 | 0,0258
ELETRODO 9 10 11 12 13 14 15 16
IMPEDANCIA 0,0316 | 0,0203 | 0,0242 | 0,0240 | 0.0212 | 0,0304 | 0,0195 | 0,0249
ELETRODO 17 18 19 20 21 22 23 24
IMPEDANCIA 0,0284 | 0,0222 | 0,0214 | 0,0139 | 0,0302 | 0,0277 | 0,0132 | 0,0157
ELETRODO 25 26 27 28 29 30 31 32
IMPEDANCIA 0,0191 | 0,0220 | 0,0238 | 0,0338 | 0,0344 | 0,0306 | 0,0299 | 0,0202

matriz de informagao.

Resta determinar se, e como, as diferencgas nas impedancias dos eletrodos verificadas
nos dois procedimentos de estimagdo modificam as estimativas do estado e o desem-
penho do filtro na detecgdo da presenga da descontinuidade no meio salino. Para isto,
utilizam-se as impedancias da Tab. 12.2 em conjunto com a malha de 182 elementos,
agrupados em 16 RDI, na tentativa de estimar a localizagdo do objeto imerso. Efetua-
se a comparagdo com o ensaio 2, se¢do 11.2.1. Por este motivo, os pardmetros de

processamento sao os da pagina 108, a saber:

Py =3,5x10"%I
Q=7,8x 104
R=2,5x10"3I
po=1,0 Om

A Fig. 12.14 apresenta a evolugao do estado, os residuos normalizados e a distribuig3o
de resistividade ao final de 640 itera¢cdes com o FEK nas duas situa¢bes descritas acima.
Em ambos os casos, as varidveis de estado nas regides ocupadas pelo objeto de vidro,
RDI 5 e 9, possuem os maiores gradientes. As resistividades estimadas para a RDI 9,
onde se situa a maior parte do objeto, apresentam erro relativo de 2,2% apds a iteracdo
n? 640. A maxima discrepancia ocorre na regido 5, cujo erro relativo é de —67,9%.
Os erros apresentados resultam da comparacido entre as estimativas efetuadas com os
eletrodos resultantes do ensaio 1, conforme valores da Tab. 11.1, em relacdo aquelas
que utilizam eletrodos provenientes do ensaio 6, cujos valores estdo na Tab. 12.2.

O erro relativo entre as estimativas para a regido 5, que contém parte do objeto, n3o
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Figura 12.14: Avaliagdo comparativa de desempenho do FEK com eletrodos identificados

nos ensaios 1 e 6, malha de 182 elementos, processamento em lote, 16 RDI.

prejudica o desempenho do filtro, como mostram as curvas de evolugao dos residuos nor-



12.2. ENSAIO 7 - FEK, SEM RDI 155

malizados. Através das distribuices de resistividades expostas nas Figuras [l 12.14(a) e
(b), percebe-se o efeito causado por maiores estimativas na regido 5: o local efetivamente
ocupado pelo objeto aparenta maior “deformidade”, conforme indicam as setas nas figu-
ras acima. Assim, uma avaliacdo qualitativa permite que se considerem as estimativas
geradas a partir de eletrodos no procedimento em duas fases mais condizentes com a
situac3o experimental em questdo. Esta constatagdo confirma que, em situagoes nas
quais as descontinuidades sejam finitas, o método é capaz de acompanhar as alteracdes

nas propriedades dielétricas do meio.

12.2 Ensaio 7 - FEK, sem RDI

No ensaio 6, durante o processamento dos dados para a identificagao das condutancias na
interface meio-eletrodos e da distribuicio de resistividade na solugdo salina, constatou-
se a presenca de regides cujas estimativas eram negativas, justificadas em razio da
hipétese inicial de conservagio de cargas. Estas regides sdo adjacentes aquelas que
englobam a perturbagdo. Os gradientes de resistividade em suas fronteiras sio elevados
e provavelmente mal representados pela malha de elementos finitos, levando o filtro de
Kalman a provocar tais distorgoes.

A introduc3o conjunta de um filtro passa-alta e da regularizagdo de Tikhonov, con-
forme descrito na se¢io 6.2, pode contornar o problema acima pois: (i) a acentuagdo das
diferencas locais de resistividade entre regides adjacentes obtida com o filtro passa-alta
diminui o erro cometido na relinearizacdo do modelo de observagdes a cada iteragao;
(i) o termo de regularizagio na eq. (6.9), ponderado pela forma quadritica da matriz
de transformacdo que leva ao filtro passa-alta, quando minimizado, tende a atenuar os
gradientes locais.

Como a utilizacdo de RDI ja é uma forma de regularizagao, nos ensaios 7 e 8 optou-se
por estimar as 240 varidveis de estado que representam as resistividades dos elementos
triangulares da malha. O ensaio 7, cujos resultados sdo descritos abaixo, ndo recorre ao

filtro passa-alta e nem i regularizagdo de Tikhonov, avaliados no ensaio 8.

[ilPara melhor visuzlizac3o das discrepancias entre as estimativas para a RDI 5, os gréficos foram
rotacionados 180° em torno do eixo vertical, com relagio ao padrdo apresentado até aqui.
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Inicialmente, escolhem-se os parametros de processamento. O vetor inicial de resisti-
vidade possui valores pg = 1,0 {dm para os elementos internos da malha e pg = 0,04 Qm
para os elementos da coroa externa (regido de transicdo com os eletrodos) il As ma-
trizes iniciais de covaridncia do erro de estimag3o e de ruidos na medida s3o respectiva-
mente Py = 3,5I540 ¢ R = 2,5 x 1073I55. A matriz de covariincia do ruido no estado é
Q = 0,06P,, obtida apés a segunda iteracio com Qg = 8,0 % 10~ 2[540. As impedancias

de contato dos eletrodos, elementos 241 a 272, sio atribuidos os valores da Tab. 12.2.

Foram efetuadas 480 iteragoes do algoritmo com o filtro estendido de Kalman, cor-
respondentes a aplicagdo de 15 padrées diametrais de correntes. A Fig. 12.15(a) mostra
que algumas variaveis de estado possuem gradientes positivos; estas curvas correspon-
dem aos elementos 85, 86, 111, 112, 118 e 119, localizados na regido onde o copo foi
imerso, conforme se vé na Fig. 12.15(b). As variveis de estado referentes aos elemen-
tos 28, 66 e 68 assumem valores negativos durante o procedimento de estimacido. No
presente caso, isto ndo causa problemas pois o filtro é capaz de corrigi-las sem compro-
meter as demais estimativas. Todavia, caso seja necessario tornar as correcbes maiores
modificando os parametros de processamento a fim de aumentar os ganhos, pode ser
impossivel impedir que algumas varidveis de estado permanecam negativas.

Os residuos normalizados, Fig. 12.15(c), possuem valor médio -0,045 e desvio-
padrao 0,065 durante as 32 (ltimas iteragdes, deixando portanto de atender aos critérios
de convergéncia estipulados pela equag3o (5.45).

A matriz de covariancia do erro de estimacdo n3o possui norma limitada, conforme
mostra a Fig. 12.15(c), indicando que a convergéncia para o vetor que minimiza seu
trago ainda ndo ocorreu de fato, dada a elevada amplitude da perturbagdo, o que é
coerente com a argumenta¢do de Guo (1990) e com o comportamento dos residuos
descrito acima.

O sistema é observavel, pois o nimero de condigio x(IP;) da matriz de informagao,
Fig. 12.15(d), fica estivel em torno de 107, permitindo classifici-la como positiva du-

rante todo o processo de estimagdo. Novamente, a elevagdo de k(IPx) nas primeiras

filNa Fig. 9.4, pg. 85, os elementos da coroa externa correspondem 3s RDI 1, 4, 9, 12, 17, 20, 25 e
28.
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Ensaio 7: idenlificagdo do meio salino sem RDI - estado

T
|
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resistividade (  Qm)

no. de iteracées

(a) evolugdo do estado na malha com 272 ele-
mentos, eletrodos obtidos no procedimento em
duas fases (ensaio 6) e sem utilizar RDI

Ensaio 7: residuo normalizado e covariancia do erro
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(b) distribuigdo de resistividade apds a iteragdo
n2 480

Ensaio 7: no. de condi¢ao e val. sing. da matriz de mlormagao

valores mittimos =

. . H i A A
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
no. de iteracdes

(d) ndmero de condigdo/valores singulares
maximos e minimos de Py

Figura 12.15: Ensaio 7: desempenho do FEK com eletrodos identificados no procedimento

em duas fases.

iteragdes significa que as estimativas do estado contemplam a existéncia de uma per-

turbagdo e acentuam a caracteristica do problema mal condicionado, 3 medida que os

gradientes entre elementos adjacentes tornam-se maiores.
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12.3 Ensaio 8 - FEK e regularizacao de Tikhonov

No presente ensaio, aplica-se o filtro passa-alta, através de uma regularizag3o genera-
lizada de Tikhonov, na identificacdo das 240 resistividades da malha de 272 elementos
e comparam-se os resultados com os do ensaio anterior. As impedancias na interface
meio-metal dos eletrodos, valores da Tab. 12.2, s3o informac¢des a priori. O vetor ini-
cial de resistividade p,, assim como as matrizes de covariancia Py e () possuem valores
idénticos aos adotados no ensaio 7. A exce¢do é a matriz de covariancia do ruido na

medida que, devido a regularizagdo, assume a forma

com R = 2,5x 1073I3,. A escolha dos pardmetros de regularizagio e filtragem, res-
pectivamente a e 3 nas equagdes (6.10) e (6.5), é normalmente empirica, [ cabendo
portanto uma analise de sensibilidade em relacio aos valores adotados. Para tanto,

foram realizados 16 ensaios variando-se tais parametros de acordo com a Tabela 12.3.

Tabela 12.3: Parametros de regularizagdo e filtragem
ENsAlO | 8.1 | 82 | 83 8.4 85 |86 |87 | 88
o 0,001| 02| 03 0,4 0,6 1 08|10 1,2
Jé) 06 |06 | 06 0.6 0,6 |06 |06 | 0,6
ENSAIO | 8.9 |8.10| 811 | 812 |813(8.14|8.15| 8.16
o 2,0 (10,0 |100,0|1000,0| 04 (04 |04 | 04
Ié; 06 | 06 | 0,6 06 |001]| 1,0 |10,0(100,0

Salienta-se que a eq. (6.10) permite a inclusdo de informagdes a priori (valores
conhecidos ou esperados de resistividade) sobre quaisquer elementos ou regides, através
do vetor p*, o que tende a tornar a convergéncia do procedimento de estimagdo mais
rapida. Neste trabalho optou-se por adotar um vetor p* nulo, de forma a verificar o
desempenho do método em situacbes genéricas.

As Figuras 12.16, pg. 160, e 12.17, pg. 161, mostram a distribui¢do de resistividade

estimada para a iteragdo n2 480 em fung3o das alteragdes em « e 3; as Figuras 12.18,

[MSers discutido mais adiante de um procedimento para a selecdo do pardmetro a.
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pg. 162, exibem a evolugdo das estimativas para o vetor de estado nos ensaios 8.1, 8.4,
8.7 e 8.10.

Nos ensaios 8.1 a 8.12, em que apenas o pardmetro de regularizagdo « foi alterado,
nota-se que, com o aumento de q, existe tendéncia a uniformizagao entre as estimativas
de resistividades correspondentes aos elementos mais afastados da perturbagdo. Este
efeito decorre da penalizagdo imposta aos gradientes mais elevados entre as resistividades
de elementos adjacentes quando se incorporam, a matriz de sensibilidade “aumentada™
na eq. (6.10), informagdes obtidas em iteragBes anteriores do filtro, através da matriz de
filtragem M. Como conseqiiéncia, a matriz de covaridncia do erro de estimagao tende
a diminuir, conforme mostra a Fig. 12.19(a), pg. 163, fazendo com que os ganhos e
as correcoes impostas ao estado sejam menores. Além disso, em fungdo da suavizagao
provocada pelo parimetro de regularizagdo o e da presenga do vetor de regularizagao
adotado p* = 0, o estado estimado a cada iteragdo estd mais “distante” do real na regiao
ocupada pela perturbacdo, provocando a elevagdo nos residuos normalizados, vide Fig.
12.19(b).

A comparacgdo entre os ensaios 8.1 a 8.12 e o ensaio 7 mostra que a maior seme-
Ilhanca entre as curvas de evolugdo do estado e a distribuicdo de resistividade apés a
iteracdo n2 480 iteragdo ocorre no ensaio 8.1, consistente com a utilizagdo do menor
parimetro «. Entretanto, a presenca da matriz de filtragem M é capaz de eliminar
as estimativas negativas para o estado apresentadas no ensaio 7, o que se explica pela
ponderacdo efetuada na eq. (6.5). A norma espectral da matriz de covaridncia do
erro de estimacdo e os residuos normalizados para estas duas situagdes possuem valores
Pygo = 101,56 e E[r,] = —5,5 x 107* £ 5,8 x 1072 (ensaio 8.1), e Py = 108,91 e
E[r,] = —5,5x 1072+ 7,2 x 1072 (ensaio 7). Portanto, a regularizagio no ensaio 8.1
reduziu o valor médio dos residuos em 100 vezes, quando comparado aos anteriormente
obtidos no ensaio 7. Este fato pode ser explicado pela auséncia de valores estimados
negativos.

Como mencionado acima, os diversos pardmetros « utilizados foram empiricamente
adotados e, de acordo com a andlise de sensibilidade, deve-se escolher o que produz

resultados mais satisfatérios dependendo de cada caso. Por resultados satisfatérios
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resislividade (2m)

«3888882%

(3) 8.1: a=0,001;

resistividade (Qm)

3885883

B

()83 a=0,3;

resistividade (Qm)

2885882

(e) 8.5: & =0,6;

resistividade ((2m)

38888

B

(g) 8.7: a=1,0;

Figura 12.16: Ensaio 8: distribuic3o de resistividade apds a iteragdo n2 480: sensibilidade as

variagbes em « e 3.
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B=0,6 (d) 8.4: a=0,4, B=0,6
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resistividade (2m) resistividade (Qm)

(a) 89: a=2,0; B=0,6 (b) 8.10: a = 10,0;

resistividade {2m) resistividade (©2m)

. N :

OO 2 f
% RN e A I TSNS,
s R “ A
2 ¥ z TR
15 - 711 ll!’,l,;.;.:_ll,w
10 X

trente

(c) 8.11: & =100,0; B=0,6 _ (d) 8.12: & =1000; B=0,6

resistividade (Qm) resistividade {Qm) 20

=83885883
588858843

(€)8.13: @=0,4; B=0,01 _ (f)8.14: @ =0,4; B=1,0

resistividade (Qm} resistividade (Qm)

o5888883
c5888388383

direita

frente

(g) 8.15: a=0,4; B=10,0 (h) 8.16: « =0,4; B =100,0

Figura 12.17: Ensaio 8: distribuicdo de resistividade apds a iteragdo n2 480: continuacdo da
Fig. 12.16.
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resistividade (m)

resistividade (Qm)

Ensaio 8.1: evolugdo do estado
70 T T T T T T

i i L L "
0 50 100 150 200 250 300 50 400 450 500
no. de iteracbes

(a) ensaio 8.1: « =0,001; B =0,6

Ensaio 8.7: evolugdo do estado

a 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
no. de iteragdes

(¢)87: a=1,0;, B=0,6

resistividade (Qm)

resistividade (Qm)

Ensaio 8.4: evolugdo do estado

50 100 150 200 250 300 350 400 450

no. de ilera¢des
(b) 84: a=0,4; [F=0,6

Ensaio 8.10: evolugao do estado

40

|

|

|

|

|

‘ i I i 7 i

100 150 200 250 300 as0 400 450 500
no. de iteragdes

(d) 8.10: @ =10,0; B =0,6

Figura 12.18: Evolu¢do do estado estimado nos ensaios 8.1, 8.4, 8.7 e 8.10.

entendem-se aqueles para os quais o peso do fator de regularizagdo n3o afete as esti-

mativas a ponto de torna-las muito discrepantes dos valores reais. Como a estimag3o

através do filtro de Kalman é uma forma de minimizag3o quadratica, devem-se procurar

solugdes de norma minima que pertengcam ao espag¢o-solugdo desejado.

Uma maneira de fazé-lo é através do critério da curva L, proposto por Hansen (1992),

e descrito resumidamente a seguir. Seja o problema de minimizacdo quadratica de um

sistema linear mal condicionado discreto do tipo

min{|| Az — b || +o® || Lz |13},

onde A € R™™ b e R™ x € R", L € R*™*" e o é um parametro de regularizacio.

Hansen (1992) mostra que, quando a norma Euclidiana do estado estimado, || LZ ||,, é

expressa como fungdo da norma Euclidiana do residuo de estimacdo, | Az — b ||z, em
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Ensaios 8.1, 8.4, 8.7 e 8.10: norma especiral da covaridncia do erro
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| i
420 430 440 450 460 470 480

no. de iteracdes

(b) residuos normalizados

Figura 12.19: Normas espectrais de P e residuos normalizados para os ensaios 8.1, 8.4, 8.7
e 8.10.

um grafico, a curva resultante lembra a forma de um “L”. Além disso, os parimetros
a que representam o melhor compromisso entre as ponderagbes atribuidas a solugdo
através do modelo do sistema e a solug3o regularizada situam-se préximos ao vértice da
referida curva (Hansen 1992).

A natureza do problema de minimizagao que leva as equacdes do filtro de Kalman
sugere empregar-se aqui 0 mesmo critério na avaliagdo quantitativa dos efeitos causados

pelo parametro de regularizagdo o. A analogia entre as matrizes A e L acima com as
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matrizes “aumentada” de sensibilidade H, e de filtragem M (eq. 6.7), e dos vetores x e
b com os vetores do estado estimado p e “aumentado” de observagdo z° da eq. (6.10),
leva a elaboragdo de um grifico como o da Fig. 12.20, que contém a norma Euclidiana da
estimativa || Mpy ||2, em fung3o da norma Euclidiana do residuo, || 2° — HR(pg) Pk 2.

curva obtida com o pardmetro de filtragem § = 0, 6.

Ensaio 8: normas Euclidianas do estado e re&luo em fugdo de o ]
16 7 T === T T T T 14 Lo
i i i v
! ‘ : : \ e i i
L |
14 F———}-0=0,001 == kY = —
1% a0 ! |
\ i . |
2 \ ; \. ! !
- — B H i |
\ 1 L “\.., o ] _[
M ! S ! |
v ! s, fes - !
g 10} | (N | {
§- \\ 08 i l‘\_::'“ i_ i
2 | I S J12 |
m gl SWIBUROS WUSHUINS MENSSUUSNS SRDUSRE NS SN — ! | '
S Y 06 r— --—--—-f——i_—:—‘-;?:%-_ -
: * I I
c 6 ‘v‘ oon wore 0078 008 0082
A}
oL N (b) ampliagdo na curvatura do
A3
\ TRL
\ L
ol \ JRURNS U S
\'h - o' a=10 - ‘
0 i M —.,___‘________‘lit—_ﬂlo"" 1=1000
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norma do resduo

(a) curva completa

Figura 12.20: Normas Euclidianas de Mp,. e z° — H(p,)p, em fungdo de a.

No referido gréifico pode-se observar que, para @ < 0,2, o modelo do sistema-
observacio prevalece, resultando em estimativas (imagens) que denotam a existéncia de
gradientes elevados de resistividade entre elementos adjacentes; quando o > 0, 8 ocorre
o inverso: o efeito de suavizacdo introduzido pelo pardmetro de regularizagao torna os
gradientes entre as estimativas do estado menores, porém introduz erros que se refletem
no aumento da norma do residuo. Finalmente, no intervalo 0,2 < a < 0,8 ha uma
regido de transicio que, segundo o critério da curva L, em problemas tedricos denota as
solucdes nas quais o compromisso entre os erros introduzidos pela regularizagdo e os erros
de decorrentes de ruido nos dados produz os melhores resultados, o que é confirmado
pelas figuras 12.16(b), (c) e (d) e 12.18(b).

A sensibilidade do problema a variagdo no pardmetro de filtragem § também pode
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ser quantificada levando-se em conta os resultados do critério da curva L, permitindo-se
a selecio de um parimetro o 6timo para efetuarem-se os ensaios. O pardmetro esco-
lhido é a = 0,4. Teoricamente, é possivel prever-se o comportamento das estimativas

calculando-se, na eq. (6.5)

Boi+ P+ o +ph _ P+ p+ P

. B _1:

P =T B 3
oy Petpite el
N S T

o que atesta que valores elevados de 3 irdo produzir resultados em que a atenuagdo é
pequena. As figuras 12.17(e), (f), (g) e (h) corroboram esta afirmagdo. Cabe notar
ainda que, no ensaio 8.16, com 3 = 100, embora o efeito do filtro passa-alta seja
insuficiente para evitar gradientes de resistividade elevados entre elementos adjacentes
que ocupam regides alheias 3 perturbagio, a ponderacio efetuada na eq. (6.5), em
conjunto com a regularizagdo de Tikhonov, impedem que a resistividade de qualquer
elemento assuma valores negativos durante o procedimento de estimagdo, conforme
mostra a Fig. 12.21(a), de evolugdo do estado para o ensaio 8.16.

Os residuos normalizados correspondentes as 80 iteragdes finais obtidos nos ensaios
8.13 a 8.16 estdo na Fig. 12.21(b) e possuem, respectivamente, os seguintes valores

médios:

—8,7x10734+1,9x 107!, —4,9x10734£1,7x 107},
~1,8x 107 +6,2x1072e 59x1073+4,2x 1072

Em nenhum dos casos o requisito de convergéncia dado pela eq. (5.45) foi satisfeito,
o que é justificado pela presenga do vetor p* = 0 no termo de regularizagio e pela
diferenca entre o estado estimado ao final da iteragdo n2 480 e o real. Deve-se salientar
que, conforme teoricamente esperado, as menores amplitudes de variagao do residuo
ocorrem no ensaio 8.16, em que a influéncia do pardmetro de filtragem 3 é menor.

Os resultados acima indicam que a utilizagdo dos procedimentos de filtragem e re-
gularizacio podem, de acordo com o grau de informagdo a priori de que se disponha
acérca da distribuicio real de resistividade (ou condutividade) no dominio, diminuir os

gradientes entre estimativas para elementos adjacentes. No caso em andlise (localizagao
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de uma perturbagio de amplitude desconhecida), verificou-se que a escolha de um vetor
nulo como termo forcante na composicao do vetor aumentado de observacdes provoca
excessiva atenuacdo quando o pardmetro de regularizacdo é superior a 2. Portanto, deve-
se ressaltar que o critério da curva L n3o necessariamente garante a convergéncia das
estimativas para um espago-solucdo plausivel, pois é possivel que a informacao a priori
contida no vetor de regularizagdo o* esteja incorreta. De qualquer forma, observa-se que
um beneficio devido ao emprego da filtragem /regularizagido é a possibilidade de corrigir
distorcoes como a ocorréncia, mesmo que esporadica, de valores estimados negativos

para grandezas estritamente positivas.

Ensaio 8.16: evolugao do estado

70

resistividade (©2m)

o 50 100 150 200 250 300 aso 400 450 500
no. de iteragbes

(a) evolugio do estado

Ensaios 8.13 a 8.16: residuos normalizados — 80 iteragdes finais

residuo normalizado

450
no. de iteracoes

(b) residuos normalizados

Figura 12.21: Evolug3o do estado para o ensaio 8.16 e residuos normalizados para os ensaios
8.13 a 8.16.
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12.4 Ensaio 9 - FEIAK

A convergéncia nos ensaios previamente descritos, sob o ponto de vista dos critérios
de consisténcia estatistica foi, de maneira geral, lenta, quando satisfatéria, ou mesmo
insatisfatéria. Ao mesmo tempo, verificou-se a necessidade constante de modificagdo dos
parametros de processamento, de forma a tentar atender aos requisitos de convergéncia,
nas diversas variantes de filtro utilizadas. Dentre os motivos que levaram a divergéncia
foram mencionados: a dificuldade em se obter as impedancias no contato meio-eletrodos,
devido a discretizagdo da area ao seu redor através de uma malha grosseira de elementos
finitos; a ocorréncia de estimativas sem significado fisico (valores negativos) de maneira
nao esporddica; a presenca de um degrau de perturbagao de amplitude elevada.

As particularidades do problema da TIE mencionadas acima levaram a ocorréncia de
resultados aparentemente paradoxais. Por exemplo, comparando-se as imagens obtidas
nos ensaios 2 (Fig. 11.10, pg. 111) e 6 (Fig. 12.12(a), pg. 152), é inegavel a
superioridade da primeira, embora a andlise quantitativa tenha revelado que o respectivo
procedimento de estimag3o é estatisticamente divergente enquanto, para a segunda, ha
convergéncia.

A presente secdo mostra os resultados da aplicagdo do filtro estendido iterado de Kal-
man com incorporagdo de covaridncia de ruido adaptativa (filtro FEIAK), conforme des-
crito na se¢do 5.4, na solugdo do problema da TIE. O objetivo é obter imagens segundo
um critério estatistico, minftr( P)] e, ao mesmo tempo, assegurar a convergéncia. Utiliza-
se o procedimento de estimagdo em duas fases e a malha de 272 elementos, agrupados
em 32 RDI. O vetor inicial de estado € idéntico ao do ensaio 6, pg, = 0,067 Qm, j =
1...240 (elementos internos da malha) e oo, = 0,50 (Qm?)~!, j = 241...272
(eletrodos); apéds a primeira seqii€ncia, o vetor inicial de estado corresponde a tltima
estimativa da seqiiéncia anterior. Os demais parametros sio relacionados na Tabela
12.4.

Realizaram-se 8 seqliéncias de identifica¢do, cujos resultados sdo apresentados e

discutidos a seguir.

MO Apéndice B apresenta, em conjunto, os graficos referentes a todas as seqiiéncias de identificag3o.
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Tabela 12.4: Ensaio 9: pardmetros iniciais para as fases 1 e 2

seqiliéncia Py Qr, Qr R

n2 | fase método | & | iteragles

1 | 1 (eletrodo) | FEIK |0,30 96 3,5%x 107435 | 7,8 x 1074135 | 2,5 x 1073155

2 | 2 (meio) FEIK [030]| 96 [3,5x10713|7,8x10735 (2,5 x 107315,
3 |1 (eletrodo) | FEIAK | 0,30 96 3,5 x 107413, Py 2 2,5 x 107313,
4 | 2 (meio) FEIAK |0,30 | 320 [3,5x1075 | 0,4x P3® [2,5x 107313

4a | 2 (meio) FEIAK |0,30| 320 [3,5x 10773 | 0,4 x P32¢ |2,5x 107315

5 |1 (eletrodo) | FEIK |0,80 96 3,5x 107450 | 0,4 x P30 ® (2,5 x 107315

6 |2 (meio) FEIAK | 0,20 96 3,5x 10713 | 0,4x P32€ |2,5x 10735

6a | 2 (meio) FEIAK [0,36 96 |3,5x 107 5| 0,4x P3af [2,5x1073]a

2Q calculada com Qx = 3,2 x 107 2135; bcom Q = 7,8 x 1073135; Scom Q = 7,8 x 1073 I35; 4com

Q=3,2%x10"2I3; %com Q=7,8x10"%; fcom Q =7,8 x 10!

A Fig. 12.22 mostra o desempenho do filtro estendido iterado na primeira seqtiéncia
de identificagdo de eletrodos. Observa-se que os residuos normalizados ndo atendem
aos critérios de convergéncia, fato este corroborado pelas normas do ganho de Kalman
e da covaridncia do erro, Figuras 12.22(a) e (b), cujos valores médios (por inspecdo
visual) tendem 3 estabilizagdo. Justifica-se, portanto, a alternincia para a fase 2 do
procedimento, com a identificagio do meio salino contendo o objeto de vidro.

Assim que a seqiiéncia 2 se inicia (vide Fig. 12.23) percebe-se, durante as primei-
ras 30 iteragdes, a segregacao entre dois conjuntos de regides. As menores estimativas
correspondem 3s regides da coroa externa, ao passo que as curvas cujos gradientes s3o
positivos representam as regioes internas. A segregagao entre os dois grupos de RDI nos
primeiros ciclos condiz com o comportamento dos ganhos de Kalman, que apresentam
maior variagdo nas iteragoes iniciais para, posteriormente, tornarem-se limitados. Fato
semelhante ocorre com a norma espectral de Py, cujo gradiente positivo, porém decres-
cente, indica o “fechamento” do filtro as novas observagdes. Em conseqiiéncia disso, os
residuos denotam a divergéncia do processo.

As duas sequéncias iniciais de estimac¢io possuem, em comum, as caracteristicas de
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um processo que, se levado adiante sem que quaisquer pardmetros sejam modificados, ou

adaptados, caminha para a divergéncia. Nas trés préximas seqii€ncias recorre-se ao filtro

iterado com ruido adaptativo para tentar reverter esta tendéncia. Além disso, baseando-

se na argumentagao a pg. 142 (se¢do 12.1) e nos correspondentes resultados do ensaio 6

empregam-se, para o processo, matrizes iniciais de covaridncia ndo-diagonais, de acordo

com aeq. 12.1, pg. 142.

Os resultados da modificagdo para a fase 1 podem ser observados na seqiiéncia 3,

Fig. 12.24. Até aproximadamente a iteragdo n2 40, o procedimento apresentava com-

portamento divergente, com as estimativas do estado praticamente constantes e ganhos

limitados. A descontinuidade ocorrida neste instante demonstra a agao corretiva do filtro

adaptativo que, embora cause a presenga de algumas estimativas negativas, permite ao

norma espectral de Gy

condutancia (Q'm™)

Fase 1: identificagdo de eletrodos (seqiiéncia 1)
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Figura 12.22: Ensaio 9, seqiiéncia 1: evolugdo do estado, residuo e normas de Gy e F.
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Fase 2: identificagao do meio salino (seqiiéncia 2)
50 T T T T T T

resistividade (§m)

o 10 20 3 40 50 60 70 80 %0 100
no. de iteragdes

(a) seqiiéncia 2: estado

Norma espectral do ganho de Kalman

norma espectral de Gy

i . . s H R
o 10 20 30 40 50 60 70 30 90 100
no. de iteragdes

(c) seqiiéncia 2: norma do ganho

residuo normalizado

norma espectral de Py

o 0 20 30 40 50 80 70 80 90 100
no. de iteragdes

(b) seqiiéncia 2: residuo

Norma espectral da covariancia do erro

T T T T

35 T

0 10 20 30 40 ‘50
no. de iteragdes

(d) segiiéncia 2: norma da cov. do erro

Figura 12.23: Ensaio 9, segiiéncia 2: evolugdo do estado, residuo e normas de Gy e Fy.

filtro tornar-se novamente sensivel 3s observacdes. Como resultado, a covaridncia do

erro se eleva, o que afeta as novas estimativas e o residuo normalizado. Salienta-se que

nio hi consisténcia entre os residuos e sua estatistica, fato esperado pois a distribugao

de resistividade da solugdo identificada na seqiiéncia anterior é muito distinta da real,

na regido ocupada pelo objeto.ll

A implementacio do ruido adaptativo a fase 2, nas seqiiéncias 4 e 4a, multiplica os

valores maximos das normas do ganho de Kalman e da matriz de covaridncia do erro

atingidas na seqiiéncia 2 respectivamente em 6 e 20 vezes (valores aproximados). Os

MlEsta afirmacdo fundamenta-se nos resultados obtidos nos ensaios 1, 2 e 6. Pretende-se que seja

comprovada nesta série de ensaios.
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Fase 1: identificagdo de eletrodos (seqiiéncia 3)

residuo normalizado

condutancia (0™'m™%)

0 10 20 30 50 60 70 80 90 100 [ 10 20 30

40 40 50 60
no. de iteragdes no. de iteragdes
(a) seqiiéncia 3: estado (b) seqiiéncia 3: residuo

Norma espectral do ganho de Kalman Norma espectral da covariancia do erro
- - - - . : : - - . - .

3500 T T

norma espectral de Gy
8
]

norma espectral de Py

i
70 80 90 100

£ i i i i L
o 10 20 o 40 50 80 70 80 20 100 [ 10 20 3a 40 .50 60
no. de iteragdes no. de iteragbes

(c) seqiiéncia 3: norma do ganho (d) seqiiéncia 3: norma da cov. do erro

Figura 12.24: Ensaio 9, seqiiéncia 3: evolucido do estado, residuo e normas de Gy, e P.
residuos apresentam a seguinte estatistica:

E[r,) = 0,009; (E[r?] — E%[r,])"/* = 0,01 ensaio 4

Efr,] =0,0046; (E[r)] — E* [7“,,])1/2 = 0,078 ensaio 4a,

Verifica-se, portanto, que atendem aos critérios de convergéncia. As matrizes de
covaridncia do erro estabilizam-se em torno de valores médios apds cerca de 100 iteragdes,
coerentes com a argumentacdo de Guo (1990). Entretanto, a convergéncia do processo
em duas fases como um todo ainda n3o foi atingida, devido aos resultados da seqiiéncia
3. Assim, retorna-se a estimagao das condutancias dos eletrodos.

Na sequéncia 5 emprega-se o filtro iterado, sem incorpora¢iao de ruido adaptativo.

A Fig. 12.27(b) mostra que os residuos normalizados tornam-se consistentes com sua
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i Fase 2: identificagdo do meio salino {seqliéncia 4) e T D Er—
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(c) seqiiéncia 4: norma do ganho (d) seqiiéncia 4: norma da cov. do erro

Figura 12.25: Ensaio 9, seqguéncia 4: evolugao do estado, residuo e normas de Gy e P,

estatistica (valor médio=0,0091; desvio-padrdo=0,074) apés a iteragdo n2 32, instante
que coincide com o inicio da ocorréncia de maiores ganhos do filtro.

Os resultados obtidos na seqiiéncia 5 devem-se as melhores estimativas efetuadas
nas seqiiéncia 4 e 4a, estatisticamente convergentes. Como ambas as fases do proce-
dimento mostram-se convergentes, pode-se considerar o procedimento encerrado, com
as condutincias nas interfaces entre os eletrodos e o meio identificadas na sequéncia
5, e a melhor “imagem" do copo a distribuigdo de resistividade no meio salino ao fi-
nal da seqiiéncia 4a. As condutincias dos eletrodos sio convertidas em impedancias
e relacionadas na Tabela 12.5. O valor médio é p = 0,014 Qm e o desvio-padrio é
0,006 Qm.

A Fig. 12.30(a) revela que, embora a RDI 14 (uma das que abrigam a maior parte
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Fase 2: identificagdo do meio salino {seqiléncia 4a) o5, T Sosv. b, ——aee
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T
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%

Norma espectral da covariancia do erro
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g
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(c) seqiiéncia 4a: norma do ganho

Figura 12.26: Ensaio 9, segiiéncia 4a:

350 o 50 100 150 . 200 250 300 350
no. de iteragdes

(d) seqiiéncia 4a: norma da cov. do erro

evolucido do estado, residuo e normas de G e Pk.

do objeto) possua resistividade = 127 Qm, que a destaca das demais, as regides 6, 8

e 21 também apresentam valores elevados (respectivamente = 35, = 43 e = 43 (m),

dificultando assim o discernimento entre presenga e auséncia da perturbagdo. Dessa

forma, sob o ponto de vista da TIE e no caso em questdo, a convergéncia estatistica,

por si s6, ndo foi capaz de garantir uma imagem que defina o objeto. Por este motivo,

optou-se por continuar o procedimento de estimacg3o repetindo somente a fase 2.

As Figuras 12.28 e 12.29 exibem a evolugao do estado, residuos e normas do ganho

e covariancia do erro para as seqiiéncias 6 e 6a. Na seq. 6, as curvas com gradien-

tes positivos representam as regides 14 (valor final = 200 Qm), 16(= 150 Qm), 15

(2100 Qm) e 13 (= 90 Qm). Nota-se a agdo do filtro adaptativo pelo aumento na

dispers3o dos residuos em relagdo a seq. 4a (0,081 contra 0,078), porém mantendo a
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Fase 1: identificagio de eletrodos (seqiéncia 5) 2
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(c) seqiiéncia 5: norma do ganho (d) seqiiéncia 5: norma da cov. do erro

Figura 12.27: Ensaio 9, seqiiéncia 5: evolu¢do do estado, residuo e normas de G, e F.
consisténcia.

Tabela 12.5: Impedincias de contado dos eletrodos (2m?)

ELETRODO 1 2 3 4 5 6 7 8
IMPEDANCIA 0,0099 | 0,0141 | 0,0078 | 0,0105 | 0,0212 | 0,0270 | 0,0133 [ 0,0181
ELETRODO 9 10 11 12 13 14 15 16
IMPEDANCIA 0,0259 | 0,0117 | 0,0139 | 0,0136 | 0,0090 | 0,0141 | 0,0067 | 0,0098
ELETRODO 17 18 19 20 21 22 23 24
IMPEDANCIA 0,0158 | 0,0145 | 0,0157 | 0,0105 | 0,0253 | 0,0187 | 0,0070 | 0,0085
ELETRODO 25 26 27 28 29 30 31 32
IMPEDANCIA 0,0104 | 0,0098 | 0,0093 | 0,0164 | 0,0168 | 0,0133 | 0,0130 | 0,0058

Na seqiiéncia 6a, o efeito do filtro adaptativo faz com que as regides onde o objeto

de vidro efetivamente estd apresentem, entre as iteragdes 70 e 80, gradientes positivos e
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T T
dosy, pad, e

Fase 2: identificagdo do meio salino (seqliéncia 6)
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Figura 12.28: Ensaio 9, seqiiéncia 6: evolugdo do estado, residuo e normas de G, e P.

crescentes, fato corroborado pelo aumento na norma da matriz de covariancia do erro,
que mantém o filtro sensivel as novas medidas. Os residuos normalizados mantém-se co-
erentes com sua estatistica, Ejr,] = 0,042; (E[r?] — E? [7",,])1/2 =0, 11, confirmando
que o filtro fornece estimativas convergentes para uma vizinhanga do estado verdadeiro.
O estado ao final da seqiiéncia 6a possibilita a visualizagdo do objeto, como mostra a
Fig. 12.30(b).

Cabe observar que, nas iteracdes 88, 89 e 90, as estimativas para a varidvel de estado
RDI 31 foram negativas, com valores —0,05, —1,34 e —0,5 2m, que nio chegaram
a prejudicar o desempenho do processo. A regularizagdo descrita na segdo 6.2 pode
impedir que isso ocorra, conforme mostram os resultados do ensaio 8. No entanto,

uma questio permanece: que vetor forcante p* deve ser incorporado ao problema de
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Fase 2: identificagao do meio salino (seqhéncia 6a)
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Figura 12.29: Ensaio 9, seqiiéncia 6a: evolugdo do estado, residuo e normas de G, e Py.

minimizag3o quadrética de modo a fazer com que os estados estimados pelo filtro sejam

convergentes para a vizinhanga do estado real?

No ensaio 8, mostrou-se a sensibilidade do estimador a regularizacdo obtida com os

parametros o e 5. Uma idéia que surge quanto ao vetor forgante é tornd-lo adaptativo. O

método apresentado a seguir é uma opgao a ser estudada posteriormente, 3 qual sugere-

se denominar FEIARK (Filtro Estendido Iterado Adaptativo Regularizado de Kalman):

1. Em primeiro lugar, emprega-se o FEIAK durante algumas iteracdes para que se

determine qudo “distante” o estado inicial arbitrado estd do real. Verificam-se as

evolugbes temporais do estado, residuo, ganho e covariincia do erro;

2. dependendo dos valores encontrados, efetuam-se corregdes e reinicia-se o processo;
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Ensaio 9, seqiéncia 4a Ensaio 9, seqliéncia 6a

832238

|
|

resistividade (Qm) 200

resistividade {Qm)

140
120

1200

(a) segiiéncia 4a (b) seqiiéncia 6a
Figura 12.30: Ensaio 9: distribuicdo de resistividade apds as sequiéncias 4a e 6a.

3. quando os residuos se tornarem consistentes com sua estatistica, inicia-se a in-
corporagdo do vetor forcante, através do FEIARK. Sugere-se que a distribui¢3o
forcante inicial represente uma fracdo do ultimo estado estimado até a seqiiéncia

do item anterior;

4. 3 medida que novas estimativas se sucedam e desde que os residuos continuem
consistentes, corrige-se o vetor forgante introduzido via regulariza¢do. Teorica-

mente, isto fard com que a convergéncia seja mais rapida.

Para que a convergéncia seja garantida, a cada etapa é necessario verificar o compor-
tamento das normas do ganho, covariancia do erro e as estisticas do residuo normalizado,
efetuando a sintonia quando necessadrio. A automatizagdo do processo é uma sugestao

de desenvolvimento.



Capitulo 13

Conclusoes e Sugestoes de
Desenvolvimento

Neste trabalho, foram implementadas trés versces do filtro de Kalman como esti-
mador de estado aplicado a solugdo do problema inverso da tomografia por impedancia
elétrica. Utilizando o filtro estendido (FEK), propos-se um novo método para a estimaggo
conjunta das condutividades/resistividades do meio e das impedincias de contato meio-
eletrodos, genericamente denominado estimag3do parcial do estado, ou estimagdo em
duas fases. As outras duas versdes, o filtro estendido iterado (FEIK) e o filtro estendido
iterado com a inclusdo de ruido adaptativo (FEIAK), aplicados conjuntamente ao proce-
dimento de estimagio parcial do estado, representam outras contribugbes da tese. Além
disso, quantificou-se o efeito do processamento seqiiencial de dados (FEKS) sobre as es-
timativas fornecidas pelo FEK e, por fim, buscou-se garantir a convergéncia dos métodos
de estimacdo através da consisténcia entre os residuos e sua estatistica esperada.

Os procedimentos descritos foram avaliados efetuando-se simulagbes numéricas e o
processamento de dados provenientes de uma bancada experimental. Apresentam-se, a
seguir, conclusoes especificas sobre cada método.

Empregando-se o filtro estendido de Kalman como estimador de estados verificou-se,
em simulagdes numéricas com uma malha de elementos finitos semelhante a um corte
transversal de um térax humano, que o aumento no niimero de pardmetros (condutivida-
des de cada elemento da malha) visando a melhoria na resolugdo espacial das imagens,
provoca maior propagacao de ruido numérico. Constatou-se ainda que, quando os gra-

dientes de condutividade entre regides adjacentes aumentam, o efeito acima é agravado.
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Obtiveram-se, nestes ensaios, algumas estimativas de condutividades com valores nega-
tivos, resultados sem significado fisico. O fato, decorrente de corregoes efetuadas pelo
filtro a varidveis de estado cujos valores de condutividade sejam positivos, porém muito
proximos de zero, mostra que, dependendo da ordem de grandeza das condutividades a
serem estimadas, é mais conveniente, do ponto de vista numérico, formular o problema
em termos da propriedade reciproca, a resistividade.

A validagdo dos procedimentos foi efetuada em bancada experimental. Com o fil-
tro estendido processando lotes de medidas (formulagdo padrdo) determinaram-se, em
primeiro lugar, as condutincias no contato meio-eletrodo para uma solugao salina com
distribuicdo de condutividade/resistividade homogénea. Provocou-se uma perturbagio
no meio imergindo um objeto (copo de vidro) na solugdo e identificaram-se tanto as con-
dutincias na interface meio-eletrodo quanto a distribuigdo de resistividade na solucgao
através do procedimento de estimagdo parcial ou estimagdo em duas fases, inédito na
TIE, e justificado com base no Teorema do Ponto Fixo.

As condutincias de contato estimadas com o procedimento em duas fases, com a
malha de 272 elementos, e aquelas obtidas para um meio homogéneo, com a malha
de 182 elementos, possuem discrepancia média de aproximadamente 34%. Verifica-se,
através do FEK processando dados em lotes, o impacto causado na identificagio somente
da perturbagdo no meio homogéneo, matematicamente uma fungao degrau, quando se
utilizam estes dois conjuntos de condutancias como informag3o a priori. Observa-se que
a discrepincia maxima entre os dois vetores finais de estado é de 1,5%. Portanto, o
procedimento de estimacio em duas fases é capaz de identificar a contento os parametros
da interface; além disso, as estimativas do estado geradas da dltima maneira, com a
malha de 272 elementos, apresentaram-se estatisticamente convergentes, algo que nio
havia ocorrido na identificagdo com a malha menos refinada.

As estimativas para a perturba¢do (copo de vidro) no meio homogéneo obtidas com
o filtro estendido iterado, com a malha de 182 elementos no ensaio 2 apresentaram, em
média, valores de resistividade 70% superiores aqueles resultantes da aplicagio do filtro
estendido. A unica desvantagem do FEIK em relagio ao FEK relaciona-se ao tempo

de processamento, cerca de 2,5 vezes maior sob as mesmas condigoes, devido a re-
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linearizagdo da matriz Y, inerente ao FEIK; sua utilizagdo estd, portanto, condicionada
a relagio rapidez/exatiddo das estimativas, devendo ser analisada em cada caso. Em
aplicacdes de monitoramento da fun¢do pulmonar, por exemplo, poderia ser utilizado
como um “método de refinamento”, a partir de estimativas menos corretas, porém mais
rapidas, resultantes de outros procedimentos.

A conseqiiéncia 18gica dos resultados apresentados pelo FEIK no ensaio 2 deveria
ser a verificacio de seu desempenho quando associado a técnica de inclusdo de ruido
adaptativo e ao procedimento de estimagdo em duas fases; assim, avaliou-se o FEIAK
com a malha de 272 elementos, no ensaio 9. Os estados estimados neste ensaio, para
as varidveis que representam os eletrodos e o meio salino, possuem residuos estatisti-
camente consistentes; ao mesmo tempo, a imagem gerada permite visualizar o objeto
de vidro na posicio correta. Até o presente, ndo se tem conhecimento da divulgacio
de resultados cujas estimativas atendam a critérios quantitativos de convergéncia, neste
tipo de aplicagao.

O paradigma do processamento seqiiencial de dados foi abordado. Os resultados
com o FEK segiiencial e em lote podem ser considerados equivalentes (discrepancia
méxima de 2,2%) na identificagdo do degrau de perturbagdo no meio homogéneo. Este
fato é contrdrio ao que seria teoricamente esperado, ou seja, uma melhoria substancial
nas estimativas em relacio ao processamento em lote, devido a menor propagagio de
ruido numérico com a inversao de escalares em vez de matrizes da dimensdo do vetor
de medidas. Demonstrou-se que o ocorrido deve-se a ndo-singularidade da matriz de
informacao.

A incorporacio da filtragem de altas freqiiéncias através de uma regularizagao ge-
neralizada de Tikhonov, implementada em conjunto com o FEK, exibiu resultados que,
além de corroborar trabalhos similares (Vauhkonen, Karjalainen & Kaipio 1998, Kim
et al. 2001), solucionou o problema, aqui levantado, da obtengdo de estimativas de
condutividade/resistividade negativas. Utilizou-se o critério da curva L para a selegao
de parametros de regularizagdo. O objeto imerso foi identificado.

Devido & maneira (derivagdo parcial simbdlica) como a matriz de sensibilidade é

calculada nos algoritmos utilizados, os métodos que demandam maior carga computaci-
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onal (filtro estendido iterado, filtro estendido iterado adaptativo e filtro estendido com
regularizacdo) ndo foram capazes de fornecer imagens em tempo real, principalmente
quando o nlimero de parametros a serem estimados é elevado, visando melhorar a re-
solugdo espacial. O papel investigativo da tese, no entanto, foi cumprido, pois atesta a
viabilidade técnica dos procedimentos descritos na solucdo de problemas inversos, par-
ticularmente na TIE, e representa parte do esforgo empregado na procura de algoritmos
mais eficientes. A otimizagdo das solugdes numéricas aqui empregadas cabe a futuros
desenvolvimentos.

Uma das possibilidades de trabalho consiste em integrar todas as técnicas cujos be-
neficios ja tenham sido isoladamente demonstrados, como a filtragem de altas freqiiéncias
em conjunto com a regularizagiao de Tikhonov, o aproveitamento das caracteristicas de
matrizes esparsas e a estimagao de parametros em duas fases através do filtro de Kal-
man, ao dominio discretizado em elementos finitos tridimensionais. Em teoria, malhas
tridimensionais resultam em sistemas lineares melhor condicionados, possibilitando o au-
mento no nimero de parametros a serem estimados com menor propagac¢ao de ruido
numérico.

A melhoria na qualidade e na convergéncia das estimativas passa, necessariamente,
pela efetiva obtengao de um modelo dindmico do sistema mais condizente com a re-
alidade, em substituicdo ao passeio aleatdrio, atualmente empregado na chamada es-
timac3o dindmica na TIE, e sua incorporacgdo as vartantes do filtro de Kalman ja desen-
volvidas. Por exemplo, pode-se investigar o uso, na equagdo de evolugdo do estado, de
matrizes que respeitem o fendmeno de condugio elétrica ou identificadas diretamente a
partir de uma série de vetores estado, a semelhanca do método de |brahim no dominio do
tempo (Ewins 1984). O filtro de Schmidt-Kalman, em que informagdes sobre variagtes
locais de alguns pardmetros sejam conhecidas, também poderia ser uma alternativa a
modelos mais complexos de sistemas fisioldgicos ou de escoamento, para ficar no ambito
apenas das aplicagoes abordadas ao longo deste trabalho.

Finalmente, em campos como a Geologia e a Meteorologia, ha situagdes que de-
mandam a solu¢3o de problemas inversos descritos por modelos dindmicos n3o-lineares

da litosfera, hidrosfera e atmosfera. Nestes casos, embora haja enorme quantidade de
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dados medidos disponiveis, a capacidade de processamento ainda é um empecilho a ob-
tencdo de estimativas corretas em tempo real. Além disso, quando tais modelos sdo
linearizados visando sua simplificagdo, muitas vezes incorre-se em erros que n3ao podem
ser desprezados. Para tais situagdes, tem-se pesquisado a utilizagdo de variantes do filtro
de Kalman em que evita-se a linearizagao dos modelos para a obtencio das equagdes
de atualizagdo do filtro, casos do Ensemble Kalman Filter (Burgers, van Leeuwen &
Evensen 1998, Eknes & Evensen 2002, Natvik & Evensen 2003) e do Unscented Kalman
Filter (Julier, Uhlmann & Durrant-Whyte 2000). A viabilidade de implementacdo de
tais métodos na TIE, cujas caracteristicas sao semelhantes as acima descritas, pode ser

investigada.
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Ensaio 6 - evolucao do estado
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Figura B.1: Ensaio 9: evolugio do estado — seqliéncias 1, 3, 5, 2, 4, 4a, 6 e 6a.
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APENDICE B. ENSAIO 9 - FEIAK - ESTADO E RESIDUOS VIl
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Figura B.3: Ensaio 9: distribui¢des finais de resistividades.



