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Resumen

Las enfermedades respiratorias representan una carga critica de salud publica mundial, lo que moti-
va la buisqueda de herramientas de monitoreo que superen las limitaciones de costo y accesibilidad de
los estdndares clinicos actuales. En este contexto, la Tomografia por Impedancia Eléctrica (TIE) surge
como una alternativa funcional y no ionizante; sin embargo, los sistemas comerciales existentes suelen
ser voluminosos y de alto costo. Por ello, existe una necesidad de desarrollar soluciones portatiles y eco-
némicas capaces de resolver con precision el problema inverso de la TIE, el cual es intrinsecamente no
lineal, mal condicionado y sensible al ruido. El presente trabajo de tesis aborda este desafio mediante la
reconstruccion de imdgenes con algoritmos de deep learning aplicados a un dispositivo portétil disefiado

en laboratorio, utilizando un fantoma pulmonar para su validacién experimental.

La metodologia se inici6 con el disefio y construccidén de un fantoma fisico equipado con 16 electro-
dos de cobre para un sistema de adquisicion TIE portétil y de bajo costo. Dada la alta demanda temporal
que implica la toma de muestras experimentales masivas para el entrenamiento de modelos de inteligencia
artificial, se implement6 un gemelo digital en COMSOL Multiphysics. Este permitié generar un dataset
sintético robusto de 7.992 configuraciones distintas, proporcionando la base necesaria para que las redes
aprendieran la fisica del problema. Posteriormente, se evaluaron tres arquitecturas de deep learning: una
Red Neuronal Convolucional (CNN), una U-Net y un modelo KAN-ViT. Para cerrar la brecha entre la
simulacién y la realidad, se aplicé una estrategia de fine-tuning utilizando 7.115 datos experimentales
recolectados en el fantoma fisico a partir de 150 configuraciones distintas, adaptando asi los modelos al

ruido electronico y las no-idealidades del hardware real.

Los resultados obtenidos validan la hipétesis de investigacion al demostrar que es posible realizar
reconstrucciones precisas y de alta calidad estructural en tiempo real. La arquitectura U-Net destac6
como la mds robusta, alcanzando un indice de similitud estructural (SSIM) de 0.9453 y un coeficiente de
correlacion de 0.8785 en datos reales, resultados que superan a los métodos clésicos. El sistema integrado
logré una tasa de procesamiento de 1.94 cuadros por segundo, con una latencia de inferencia de apenas 15
ms. Este trabajo no solo aporta una metodologia rigurosa para compensar las limitaciones del hardware
portétil mediante inteligencia artificial, sino que demuestra que la combinacién de un fantoma fisico y
un gemelo digital permite obtener imagenes de alta fidelidad a través de estrategias de transfer learning.
Estos hallazgos sientan las bases tecnoldgicas para el futuro desarrollo de herramientas de monitoreo

clinico que sean verdaderamente portétiles, seguras y accesibles.



Abstract

Respiratory diseases represent a critical global public health burden, motivating the search for mo-
nitoring tools that overcome the cost and accessibility limitations of current clinical standards. In this
context, Electrical Impedance Tomography (EIT) emerges as a functional and non-ionizing alternative;
however, existing commercial systems are typically bulky and expensive. Therefore, there is a need to
develop portable and affordable solutions capable of accurately solving the EIT inverse problem, which
is inherently non-linear, ill-posed, and sensitive to noise. This thesis addresses this challenge through
image reconstruction using deep learning algorithms applied to a lab-designed portable device, utilizing

a lung phantom for experimental validation.

The methodology began with the design and construction of a physical phantom equipped with 16
copper electrodes for a portable, low-cost EIT acquisition system. Given the high temporal demand invol-
ved in collecting massive experimental samples for training artificial intelligence models, a digital twin
was implemented in COMSOL Multiphysics. This allowed for the generation of a robust synthetic dataset
of 7,992 distinct configurations, providing the necessary foundation for the networks to learn the phy-
sics of the problem. Subsequently, three architectures were evaluated: a Convolutional Neural Network
(CNN), a U-Net, and a KAN-ViT model. To bridge the gap between simulation and reality, a fine-tuning
strategy was applied using 7,115 experimental data points collected from the physical phantom across
150 distinct configurations, thus adapting the models to electronic noise and real-world hardware non-

idealities.

The results validate the research hypothesis by demonstrating that accurate, high-structural-quality
real-time reconstructions are possible. The U-Net architecture stood out as the most robust, achieving a
Structural Similarity Index (SSIM) of 0.9453 and a correlation coefficient of 0.8785 on real data results
that outperform classical methods. The integrated system achieved a processing rate of 1.94 frames per
second, with an inference latency of just 15 ms. This work not only contributes a rigorous methodology
for compensating the limitations of portable hardware through artificial intelligence but also demonstrates
that the combination of a physical phantom and a digital twin enables high-fidelity imaging through
transfer learning strategies. These findings lay the technological foundations for the future development

of clinical monitoring tools that are truly portable, safe, and accessible.
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Capitulo 1 Introduccion

1.1 Introduccion General

Las enfermedades respiratorias cronicas constituyen un desafio critico para la salud puiblica mundial,
afectando a mds de mil millones de personas y ocasionando una mortalidad anual superior a los cuatro
millones de casos. La etiologia de estas cifras se vincula estrechamente con factores de exposicién am-
biental, destacando el impacto de la combustion de biomasa en dos mil millones de personas, sumado a
la incidencia de la contaminacién del aire exterior y el consumo de tabaco. Ante este panorama, resulta

de suma urgencia profundizar en el estudio y mitigacion de las patologias pulmonares.

A pesar de los avances en medicina respiratoria, las herramientas diagndsticas tradicionales como la
Tomografia Computarizada (TC) o la Resonancia Magnética (RM), aunque son precisas, presentan limi-
taciones para el monitoreo continuo, ademds de su alto costo, el uso de radiacién y la imposibilidad de
ser trasladadas a la cabecera del paciente. En este contexto, surge la TIE como una alternativa promete-
dora, al ser una técnica de imagenologia funcional, no ionizable, que permite visualizar la distribucion de
la conductividad eléctrica en el térax mediante inyeccion de corrientes imperceptibles para el paciente,

facilitando el monitoreo dindmico.

Sin embargo, la implementacion de la TIE enfrenta un desafio matemaético fundamental como proble-
ma inverso, el cual es altamente no lineal y mal condicionado. Los algoritmos de reconstruccion clésicos,
basados en métodos iterativos o lineales, presentan problemas con la reconstruccién de la conductividad
siendo imprecisos en diferentes casos. En los dltimos afios, la integracion de la Inteligencia Artificial (IA)
y especificamente el deep learning, ha revolucionado este campo. Al entrenar modelos con grandes vo-
limenes de datos, es posible aprender representaciones complejas de la fisica del problema, permitiendo

reconstrucciones de mejor calidad y precision que las técnicas tradicionales.

A pesar de los avances tedricos, persiste una brecha en la transicion de los modelos de reconstruccion
desde los entornos simulados hacia su implementacién en hardware portatil de bajo costo. Si bien la
simulacién computacional permite generar grandes volimenes de datos bajo condiciones ideales, estos
modelos a menudo fallan al enfrentarse a las no-idealidades del mundo real, como el ruido electrénico,
las variaciones en la conductividad del medio y las imprecisiones en la ubicacion de los electrodos.
La necesidad de contar con un sistema que no solo sean precisos, sino también que aprendan de estas

perturbaciones experimentales, motiva el desarrollo de esta investigacion.
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Este trabajo aborda este desafio situando al fantoma fisico como pilar fundamental de la validacién
experimental. El fantoma no solo actia como un sustituto del térax humano, sino como una herramienta
de calibracion esencial que permite el proceso de fine-tuning de las redes neuronales. Al integrar la
variabilidad del modelado simulado con el rigor de las mediciones obtenidas en un entorno controlado

fisicamente, esta tesis busca demostrar que es posible superar las limitaciones tradicionales de la TIE.

1.2 Hipétesis

La aplicacién de modelos de deep learning permite reconstruir imagenes a partir de mediciones de
TIE obtenidas con un dispositivo portétil y de bajo costo, alcanzando un desempefio superior en térmi-
nos de calidad estructural y velocidad de procesamiento en tiempo real en comparaciéon con métodos

tradicionales.

1.3 Objetivo General

Desarrollar métodos de reconstruccion de imagenes a partir de mediciones de tomografia por impe-

dancia eléctrica en fantoma con modelos de deep learning para visualizacion en tiempo real.

1.4 Objetivos Especificos

= Generar una base de datos experimental de referencia a partir de mediciones en un fantoma fisico,
con el fin de establecer un estdndar de calibracion para el ajuste de algoritmos de reconstruccién

en condiciones reales.

= Desarrollar un modelo computacional de alta fidelidad basado en el Método de Elementos Finitos

para la generacion de datos sintéticos masivos en distintas configuraciones.

= Determinar la arquitectura de deep learning 6ptima para la reconstruccion de imédgenes TIE, me-
diante un anélisis comparativo entre modelos que cuantifique su robustez estructural, precisién

estadistica y viabilidad técnica para el monitoreo en tiempo real.



1.5 Alcances y Limitaciones

La presente tesis es la continuidad del trabajo de tesis titulado “Sistema de tomografia por impedancia
eléctrica como prueba de funcién pulmonar ambulatoria” por Fabian Alvarado [1]. El dispositivo utiliza-
do se encuentra detallado en ese trabajo, ademads de en el paper ligado a este [2]. Para el desarrollo de esta
investigacion no se modifico el hardware del dispositivo, mientras que el software se modificé levemente

para propdsitos de transmision de datos.

1.6 Estructura del documento

El presente informe estd dividido en los siguientes capitulos:

1. Introduccion: Se presenta la hipétesis y objetivos general y especificos, junto al problema que

aborda esta tesis.
2. Marco tedrico: Se realiza una seccién que abarca contenidos esenciales para comprender TIE.
3. Estado del arte: Se investiga cuales han sido los tltimos avances en torno a la TIE.

4. Metodologia: Se presenta el como se realizan todas las actividades en torno a la tesis, desde el

disefio del fantoma pulmonar, hasta el sistema de reconstruccion en tiempo real.
5. Resultados: Se muestran los resultados obtenidos en cada etapa cubierta por esta tesis.

6. Discusion y conclusiones: Se discuten los resultados presentados, el logro de objetivos, las difi-

cultades afrontadas y las mejoras que pueden haber en el futuro.

1.7 Plan de trabajo

El plan de trabajo para esta tesis consiste en construir un fantoma pulmonar de 16 electrodos, simular
el fantoma en un entorno ideal junto a los patrones de inyeccion y medicién del dispositivo par adquirir
datos sintéticos, para con estos datos entrenar tres arquitecturas de redes neuronales. En base a estas
arquitecturas, y con datos obtenidos desde el fantoma real con el dispositivo TIE, utilizar técnicas de
transfer learning para reconstruir finalmente imagenes del propio fantoma con distintas figuras. Luego
de esto, juntar este proceso con una interfaz de preprocesamiento e inferencia para la reconstruccion de

imagenes en tiempo real en el fantoma tordcico con el dispositivo TIE.



1.8 Publicaciones

En torno al area de TIE, se colabord en dos articulos cientificos:

= F. Alvarado, B. Ferndndez, S. Rebolledo and E. J. Pino, “Portable EIT System Validation with a
FEM Model-based Resistance Phantom,” 2024 46th Annual International Conference of the IEEE
Engineering in Medicine and Biology Society (EMBC), Orlando, FL, USA [3]. Se trabajé6 en el
proceso de validacién prematura del dispositivo TIE, aportando en la reconstruccion de imdgenes

y se present6 en la conferencia en formato pdster.

= F. Alvarado, B. Fernandez, S. Rebolledo and E. J. Pino, “Development and Validation of a Portable
EIT System for Real-Time Respiratory Monitoring,” 2024, Sensors 24, 6642 [2]. Se colaboré en la

reconstruccion de imagenes en este trabajo que valida el dispositivo TIE.

= Se envid un articulo a la revista Inverse Problems de IOP Publishing, titulado “Deep Learning-
Based Image Reconstruction for portable EIT device: Enhancing Robustness through Sim-to-Real
Transfer Learning”. En este articulo se presenta la metodologia y los resultados obtenidos en la

presente tesis.



Capitulo 2 Marco Tedrico

2.1 Introduccion

El desarrollo de un sistema de reconstruccion de imagenes a partir de sefiales TIE requiere una com-
prension profunda de la interaccion entre los principios fisicos del electromagnetismo y las capacidades
predictivas de deep learning. Este capitulo establece los fundamentos tedricos necesarios para abordar
el problema inverso de la TIE. En primer lugar, se analizan las bases fisiologicas y eléctricas del torax
humano que permiten utilizar la conductividad como biomarcador de la funcién respiratoria. Posterior-
mente, se describe el marco matematico que rige la propagacién de corrientes en medios conductores
y la complejidad inherente a la recuperacion de informacién interna a partir de mediciones de voltaje.
Finalmente, se introducen los conceptos de redes neuronales convolucionales y arquitecturas avanzadas
de inteligencia artificial, las cuales se presentan como la herramienta disruptiva capaz de superar las

limitaciones de los métodos numéricos tradicionales en términos de velocidad y resolucién espacial.

2.2 Tomografia por Impedancia Eléctrica

La TIE se ha consolidado como una modalidad de imagenologia médica funcional no invasiva, libre
de radiacion ionizante y con una alta resolucion temporal, caracteristicas que la posicionan como una
herramienta complementaria vital frente a modalidades anatomicas estdticas como la TC o la RM. El
principio operativo fundamental de la TIE reside en la inyeccién de corrientes alternas de baja amplitud
y alta frecuencia a través de una serie de electrodos dispuestos en la superficie del cuerpo, para poste-
riormente medir los potenciales eléctricos resultantes en los limites del dominio bajo estudio. Su objetivo
es la reconstruccién de la distribucion de la conductividad (o impedancia) interna, aprovechando el he-
cho fisiolégico de que los tejidos bioldgicos poseen propiedades dieléctricas marcadamente heterogéneas

dependiendo de su composicion celular, contenido de agua y estado patoldgico [4].

2.2.1 Historia

El nacimiento de la TIE se sustenta en la comprension de las propiedades eléctricas de los tejidos

biolégicos. En bioimpedancia, el concepto fundamental reside en la determinacién de la impedancia (%),
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que se define como la relacion entre el potencial eléctrico aplicado (V') y la corriente resultante (/). Esta
interaccion permite estudiar cémo los tejidos reaccionan y se oponen al flujo de corriente en funcién de

su composicion, contenido de agua y estructura celular [5].

A principios del siglo XX, se desarrollan los primeros sistemas primitivos de medicion de resistencia
eléctrica en tejidos, sentando las bases de la Neumografia por Impedancia Eléctrica (EIP). Esta técnica
utilizaba dos electrodos para monitorizar la dindmica respiratoria, basdndose en el principio de que el
incremento del volumen de aire en el térax reduce la conductividad en relacion con el tejido extracelular
[6, 7]. Aunque la EIP permitia estimar el ritmo respiratorio y cambios de volumen pulmonar, carecia de
resolucion espacial, funcionando como una sefial de una dimension de la fisiologia tordcica [8]. En la

Figura 2.1, se puede observar un esquematico de como funciona la EIP.

El salto cualitativo hacia la TIE se produjo al intentar llevar la medicion puntual hacia la generacion
de imégenes de la distribucién interna de la impedancia. Los primeros sistemas propusieron el disefio de
camaras de impedancia para obtener mediciones espacialmente especificas y proporcionar datos cuanti-
tativos sobre el agua y volumen pulmonar [9]. Este prototipo puede verse en la Figura 2.2. Sin embargo,
esta tecnologia naciente enfrent6 desafios criticos, como la baja sensibilidad de los electrodos, la distor-
sion de las lineas de campo y la fuerte competencia de modalidades de imagen anatémica consolidadas,

como la radiografia, utrasonido o TC.

Un hito fundamental en la resolucién de estas limitaciones fue la introduccion del sistema de adquisi-
cién de datos de Sheffield en la década de 1980. Este sistema propuso una configuracion de anillo de 16
electrodos alrededor de la regién de interés, mejorando significativamente la precision de las mediciones
de potencial en superficie y la sensibilidad para captar cambios sutiles en la conductividad tisular [10]. En
la Figura 2.3 se observa el prototipo propuesto por Brown, siendo este el primer prototipo mds parecido

a lo que conocemos hoy en dia como Electrical Impedance Tomography (EIT).

Historicamente, la evolucion de la TIE ha transitado desde estas arquitecturas tempranas hacia sis-
temas complejos de inyeccion de corriente controlada y demodulacién digital. En sus inicios, la técnica
enfrento escepticismo debido a la baja resolucién espacial inherente al problema inverso mal condiciona-
do; no obstante, el avance exponencial en la capacidad computacional y el refinamiento de los algoritmos

de regularizacién han permitido superar estas barreras [11].

En la actualidad, la TIE se encuentra en una fase de madurez tecnoldgica. A diferencia de otras técni-
cas que proporcionan imagenes instantdneas anatomicas, TIE ofrece una ventana continua a la fisiologia

dindmica, permitiendo observar cambios rapidos como el ciclo respiratorio o el latido cardiaco [12].
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Fig. 2.1: Representacién esquematica de la posicion del electrodo en el sistema EIP. Parte delantera (izquierda) y

trasera (derecha) del torso de un sujeto [6].
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Fig. 2.2: a) Diagrama de bloque de cimara de impedancia propuesto. b) Curvatura de las lineas de campo provoca

la distorsion del volumen de medicion [9].
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Fig. 2.3: Diagrama de bloque del sistema de adquisicién de datos Sheffield, y el nuevo posicionamiento de

electrodos propuesto [10].



2.2.2 Propiedades eléctricas de los tejidos

El fundamento fisiolégico de la TIE reside en el contraste de impedancia intrinseco de los diversos
tejidos anatémicos. En términos biofisicos, el tejido se comporta como un conductor heterogéneo cuya
respuesta ante un campo eléctrico externo se describe mediante la impedancia compleja Z(w), definida

CcOomo:

Z(w) = R+ jX, (1)

donde la componente resistiva (R) estd asociada a la movilidad de los iones libres en los medios intra
y extracelulares, mientras que la reactancia (X') se deriva de la capacidad de almacenamiento de carga de

las membranas celulares y las interfaces macromoleculares [13, 14].

Esta interaccion de los campos electromagnéticos con el material bioldgico no es estdtica, sino que
varia significativamente con la frecuencia de la sefial aplicada, un fendmeno conocido como dispersiéon
dieléctrica. La literatura cientifica, fundamentada en los trabajos de Schwan [15], clasifica estas variacio-

nes en tres regiones principales:

= Dispersion « en frecuencias bajas (mHz a kH z), vinculada a la difusién iénica superficial y el

desplazamiento de contra iones en la doble capa eléctrica celular

= La dispersion 3 en el rango de radiofrecuencia (10kH z a 100M H z), originada por la polarizacién

de interfaces o efecto Maxwell-Wagner donde las membranas actian como barreras aislantes

= Dispersion v en el rango de las microondas (G H z), asociada a la relajacion dipolar de las moléculas

de agua libre.

Para las aplicaciones clinicas de la TIE, la dispersion (3 es la de mayor relevancia, operando tipica-
mente en un rango de frecuencias entre 10 kHz y 1 MHz. En este intervalo, las membranas celulares se
comportan como condensadores imperfectos con una reactancia capacitiva inversamente proporcional a
la frecuencia (X¢ = 1/wC'). A bajas frecuencias, la alta reactancia de la membrana impide que la corrien-
te penetre, llevando el flujo de carga casi exclusivamente al espacio extracelular. Sin embargo, a medida
que la frecuencia aumenta, la reactancia disminuye, fenémeno de cortocircuito capacitivo, permitiendo

que la corriente atraviese las membranas y fluya a través del espacio intracelular [16].
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Este comportamiento diferencial es el que permite la caracterizacion fisiopatoldgica del tejido me-
diante la TIE. Por ejemplo, un tejido edematoso, caracterizado por un exceso de fluido en el intersticio,
presentard una resistencia marcadamente baja a frecuencias reducidas. Por el contrario, tejidos con alte-
raciones morfoldgicas, como los procesos isquémicos, donde existen variaciones en la densidad celular
y la integridad de las membranas, exhibirdn un espectro de impedancia alterado respecto al tejido sano
[17]. Por tanto, la capacidad de la TIE para discriminar entre estas rutas de conduccién eléctrica a través

de la dispersion [ constituye una gran importancia para la reconstruccion de imagenes con valor clinico.

2.3 Sistemas de adquisicion de datos de TIE

La arquitectura de un sistema de adquisicion de datos para TIE es el componente critico que determina
la precision de las sefiales recolectadas y, por ende, la resolucién de la imagen final. Un sistema robusto
debe integrar de manera eficiente la generacion de sefiales, la inyeccion de corriente, la conmutacion de

electrodos y el procesamiento digital de los potenciales de superficie [18].

2.3.1 Arquitectura del sistema

El proceso general de adquisicion comienza con un controlador digital, tipicamente una combinacién
de Field-Programmable Gate Array (FPGA) y un microcontrolador, que supervisa la generacion de la
sefial y la sincronizacion de los buses de datos [19, 20]. Para la generacién de ondas sinusoidales, se em-
plea la técnica de Sintesis Digital Directa (DDS), ya sea mediante chips especializados o implementada
en FPGA para minimizar costos y maximizar la integracion. Esta sefial digital se convierte al dominio
analdgico a través de un Conversor Digital-Andlogo (DAC) y se introduce en un convertidor de volta-
je a corriente (V//1), el cual debe poseer una alta impedancia de salida para asegurar una inyeccion de

corriente constante independientemente de la carga tisular [21].

En cumplimiento con la normativa de seguridad electrofisiolégica Comision Electrotécnica Inter-
nacional (IEC) 60601-1-11 [22], la corriente inyectada debe limitarse estrictamente para evitar dafios

bioldgicos. Los limites establecidos dependen de la frecuencia de operacion:

= Frecuencias bajas (0.1 Hz a 1 kHz): El limite se sitda en 100 A, 5.

= Frecuencias intermedias (1 kHz a 100 kHz): El limite aumenta proporcionalmente a la frecuencia

(f/10).



10

= Frecuencias altas (>100 kHz): Se permite una inyeccion maxima de 10 mA,.,s.

La etapa de recepcion obtiene los potenciales de superficie mediante amplificadores de instrumen-
tacion de alta precision y bajo ruido. Debido al patrén de voltajes en forma de “U” (donde la amplitud
decrece conforme aumenta la distancia a los electrodos de inyeccion), se suelen emplear amplificadores
de ganancia programable acoplados a controladores automdticos de ganancia para optimizar el rango
dindmico de la senal antes de su digitalizacion por un Conversor Andlogo-Digital (ADC) de alta velo-
cidad [23]. Finalmente, la sefial se procesa mediante técnicas de demodulacién de fase, ya sea de forma

analdgica o digital, para extraer las componentes de resistencia y reactancia del tejido [24].

2.3.2 Patrones de estimulacion

La configuracién de los patrones de estimulacién y medicidn constituye un factor critico en la TIE, ya
que define la secuencia de inyeccion de corriente y captura de potenciales que permitird reconstruir la dis-
tribucién de la conductividad interna. El protocolo predominante en el &mbito clinico y de investigacion
es el modo adyacente, también conocido como protocolo de Sheffield [10]. En esta estrategia, la corriente
se inyecta a través de un par de electrodos contiguos, mientras que las diferencias de potencial se miden
de forma secuencial entre los pares adyacentes restantes. Una vez finalizada la captura para una posicion,
el par de estimulacion se desplaza hacia el siguiente par de electrodos en sentido horario, repitiendo el
ciclo hasta completar la rotacion total del anillo. Para un sistema estdndar de 16 electrodos, este proceso
implica que por cada una de las 16 inyecciones se obtienen 13 mediciones de voltaje independientes, lo
que resulta en un conjunto de 208 datos totales por cada cuadro o frame de imagen [25]. La Figura 2.4 se

puede ver un ejemplo de adquisicion con el método Sheffield.

A pesar de su extensa adopcidn debido a su simplicidad de implementacion y alta relacion sefial-ruido
(SNR), el modo adyacente presenta una sensibilidad espacial heterogénea, la cual decrece drasticamente
hacia el centro del dominio debido a que la densidad de las lineas de corriente es mucho mayor en la
periferia. Para mitigar esta limitacién y mejorar la penetracién del campo eléctrico, se han propuesto
alternativas como los patrones de salto o skip y el patrén opuesto. Los patrones skip consisten en inyectar
corriente o medir voltaje saltando uno (skip-1), dos (skip-2) o més electrodos, lo que permite que las
lineas de corriente atraviesen regiones mas profundas del térax en comparacion con el modo adyacente.
Por su parte, el patrén opuesto realiza la inyeccion entre electrodos situados a 180° de distancia, logrando
la mayor uniformidad posible en la sensibilidad central, aunque a costa de obtener sefiales de voltaje de

menor magnitud que exigen una instrumentacion mas precisa [25].
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Fig. 2.4: a) Primer patrén de medicién, inyectando corriente por E1-E2 y midiendo voltaje de forma adyacente en
los demds electrodos restantes. b) Segundo patrén de medicidn, inyectando corriente por E2-E3 y midiendo

voltaje de forma adyacente en los demds electrodos restantes [25]

No obstante, la implementacion de estrategias que divergen del modo adyacente presenta desafios
significativos en la practica actual. La gran mayoria de los algoritmos de reconstruccién, tanto comer-
ciales como de c6digo abierto, asi como las plataformas de hardware estandarizadas, han sido disefiados
y optimizados especificamente para el modo de estimulacion adyacente. Esta dependencia algoritmica
y técnica hace que la utilizacion de patrones alternativos sea, en muchos casos, poco viable para apli-
caciones clinicas inmediatas, a pesar de sus ventajas tedricas en la detecciéon de anomalias en tejidos
profundos. Por consiguiente, el modo adyacente se mantiene como el estdndar para el desarrollo y vali-
dacion de nuevas tecnologias de reconstruccion, incluyendo aquellas basadas en modelos de aprendizaje

profundo que requieren bases de datos consistentes y comparables.

2.4 Modelado del problema matematico

La base de la TIE radica en describir como se comporta un campo eléctrico dentro de un volumen
conductor §?2 a partir de las ecuaciones de Maxwell. Dado que la TIE opera generalmente en bajas frecuen-
cias, se asume un régimen electro-cuasi-estatico (EQS). En este estado, la variacién del campo magnético
es despreciable (V x E =~ 0), lo que permite definir el campo eléctrico como el gradiente de un potencial
escalar (E = —Vu), donde u representa la distribucion del potencial eléctrico (voltaje) en el interior del

dominio.

Combinando esta definicion con la ley de conservacion de la carga y las relaciones constitutivas del
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medio (Ley de Ohm generalizada J = vE), se obtiene la ecuacién fundamental de la TIE:

V.- (v(x,w)Vu) =0 en(, (2)

donde v = o + iwe es la admitividad compleja, que representa tanto la conductividad (o) como la
permitividad (e) del tejido. Esta ecuacion describe el fendmeno de “campo suave”, donde la corriente
se difunde por todo el dominio buscando los caminos de menor resistencia, a diferencia de la TC por

ejemplo, donde los rayos X viajan en trayectorias lineales (campo duro) [26, 27, 28].

2.4.1 Formulacion del problema directo y discretizacion por FEM

El problema directo consiste en determinar el potencial eléctrico w en el interior y los voltajes U
en los electrodos, asumiendo que la distribucién de conductividad o y las corrientes de inyeccién / son
conocidas [29]. Para que este modelo sea fisicamente preciso, se debe integrar el Modelo de Electrodo
Completo (CEM), el cual afiade a la ecuacion gobernante condiciones de contorno que modelan tres

fendmenos criticos:

1. Efecto Shunt: La alta conductividad de los electrodos metdlicos frente al tejido genera superficies

isopotenciales bajo el contacto.

2. Impedancia de Contacto (2;): Modela la caida de tension en la interfaz electrodo-tejido debida a

efectos electroquimicos.

3. Singularidad del gradiente: En los bordes de los electrodos, la densidad de corriente tiende tedri-
camente a infinito [30], lo que exige una alta densidad de elementos en la discretizacion de estas

zonas para evitar errores numéricos.

Debido a la geometria irregular de los dominios biolégicos, no existe una solucién analitica para este
sistema, por lo que se emplea el Modelo de Elementos Finitos (FEM). Al discretizar el dominio {2 en una
malla de elementos finitos y aproximar el potencial mediante funciones de base locales, el problema se
transforma en un sistema de ecuaciones lineales algebraicas Ax = b. Aqui, la matriz de rigidez global

A presenta una estructura de bloques caracteristica:

A:(G+B C) 3)
c’ D
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donde el bloque G representa la conduccién interna del volumen, mientras que los bloques B, C y D
incorporan la fisica de los electrodos definida por el CEM. La resolucién de este sistema permite obtener

los voltajes predichos para cualquier configuracién de conductividad dada [30].

2.4.2 Problema inverso

El problema inverso constituye el nicleo de la TIE y consiste en estimar la distribucién de conducti-
vidad interna o a partir de los voltajes medidos en la frontera (V;,,..s). Mateméticamente, esto se formula
como un problema de optimizacion donde se busca minimizar el funcional de error entre las mediciones

reales y las predicciones generadas por el modelo directo F'(o):

1
& = argmin <§||F(a) — Vineas|)” + /\R(U)) 4)
Este proceso presenta tres desafios fundamentales que condicionan la calidad de la imagen:

= No linealidad: El mapa directo F'(¢), que surge de la resolucién del sistema de elementos finitos
(FEM), no posee una relacion lineal con la conductividad. Un cambio local en o altera la distribu-

cién global del potencial u, lo que obliga a emplear métodos iterativos de resolucion.

= Mal condicionamiento: La TIE es extremadamente sensible al ruido de medicién. Debido a la na-
turaleza difusiva de la corriente, variaciones minimas en V.. pueden interpretarse erroneamente

como grandes cambios en la conductividad interna, generando artefactos inestables.

= Matriz de Sensibilidad (Jacobiana): Para guiar la optimizacion, se requiere calcular la matriz J, que
representa la derivada del potencial respecto a la conductividad (0V/do). Su célculo se optimiza
mediante el método adjunto, basado en el teorema de reciprocidad, el cual permite obtener la
sensibilidad de todos los elementos de la malla utilizando solo dos soluciones del problema directo

por cada configuracién de inyeccion [31].

Para estabilizar la reconstruccion, se introduce el término de regularizacién R(o) ponderado por el

pardmetro \. Los enfoques mds comunes son:

= Regularizacion de Tikhonov (Ls): Penaliza la magnitud de la solucién o su suavidad espacial. Es
altamente efectiva para estabilizar el problema ante ruido, aunque tiende a producir imagenes con
bordes difuminados [32].
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= Variacién Total (TV, L;): Penaliza la norma L; del gradiente, lo cual permite la existencia de
discontinuidades agudas. Es la estrategia preferida cuando se busca preservar bordes definidos e

interfaces claras entre 6rganos con propiedades eléctricas dispares [33].

= Método D-Bar: Un enfoque directo y no iterativo basado en la teoria de dispersion inversa. Es
matematicamente elegante y robusto, pero actia efectivamente como un filtro paso bajo no lineal
en el dominio de la frecuencia espacial, eliminando intrinsecamente los detalles finos necesarios

para un diagnéstico preciso [34].

La efectividad de las estrategias de regularizaciéon mencionadas depende criticamente del pardmetro
A, el cual actia como un factor de equilibrio entre la fidelidad a los datos medidos y la estabilidad
matematica de la solucion. Una seleccidn inadecuada de este hiperpardmetro puede derivar en una sobre-
regularizacién, que elimina detalles anatémicos esenciales bajo un suavizado excesivo, o en una sub-
regularizacion, donde el ruido de medicion se amplifica hasta generar artefactos inestables que oscurecen

la senal real [35].

2.5 Algoritmos de reconstruccion tradicionales

La reconstrucciéon de imdgenes en TIE es un ejercicio de inferencia estadistica y fisica bajo condi-
ciones de alta incertidumbre. Para abordar los algoritmos de reconstruccién con el rigor necesario, es
necesario establecer primero las distinciones fundamentales que rigen la adquisiciones de datos, especi-

ficamente la diferencia entre imagenes absoluta y diferencial.

2.5.1 Imagenes absoluta y diferencial

La arquitectura de cualquier algoritmo de TIE estd dictada primariamente por la naturaleza de los da-
tos de entrada y el objetivo clinico o industrial de la imagen. La literatura cientifica distingue tajantemente
entre la imagenologia absoluta (estitica) y la imagenologia de diferencia (dindmica), siendo esta dltima
la predominante en aplicaciones clinicas debido a las severas limitaciones impuestas por los errores de
modelado [36].

La imagenes absolutas aspiran a reconstruir la distribucion espacial absoluta de la conductividad
o(x,y) a partir de un tnico conjunto de medidas de voltaje V/,,..s. Matematicamente, esto implica invertir

el operador directo F'(o) tal que:
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g = Fﬁl(vmeas> (5)

Sin embargo, el éxito de esta inversion depende criticamente de la precision del modelo directo.
Investigaciones fundamentales han demostrado que los errores en la estimacion de la resistividad absoluta
estdn dominados por incégnitas en el modelado directo . En particular, la incertidumbre en la geometria
exacta del contorno del cuerpo 0f2 y, mas criticamente, la posicion exacta de los electrodos, introduce

errores sistemadticos en V,,.,s que son indistinguibles de las variaciones de conductividad interna [37].

Como sefiala el estudio anterior mencionado sobre errores en reconstruccion absoluta, una desvia-
cién milimétrica en la posicién de un electrodo o una suposicidn incorrecta sobre la forma del térax (por
ejemplo, modelarlo como un circulo perfecto en lugar de una elipse anatémica) genera artefactos de gran
magnitud cerca de los limites, que a menudo oscurecen completamente las caracteristicas internas de
interés. Por tanto, la imagenologia absoluta requiere o bien una precision geométrica extrema, dificil de
obtener en tejidos vivos y deformables, o algoritmos sofisticados capaces de compensar o resolver simul-
tdneamente la geometria y la conductividad, lo cual incrementa el mal condicionamiento del problema
[38].

Por otra parte, las imdgenes diferenciales se han establecido como el estindar para aplicaciones cli-
nicas como el monitoreo de la ventilacion pulmonar. Este enfoque no busca el valor absoluto de o, sino

el cambio en la conductividad Ao ocurrido entre dos instantes de tiempo t; (referencia) y ¢, (actual).

Ao = J N (Vig — Vi), (0)

donde J representa la matriz de sensibilidad o Jacobiana, calculada habitualmente sobre una distribucién
de conductividad de referencia. Es importante notar que, debido al mal condicionamiento del problema,

el término J~! denota generalmente una inversa regularizada.

La ventaja decisiva de este método radica en la cancelacién de errores sistemdticos. Si asumimos
que la geometria del cuerpo, la posicion de los electrodos y las impedancias de contacto electrodo-piel
permanecen constantes o varian muy lentamente comparado con el fenémeno fisioldgico de interés (como
la respiracion o el ciclo cardiaco), la sustraccion V;, — V31 elimina eficazmente los errores introducidos

por el modelo geométrico inexacto [39].

El andlisis de la literatura sugiere que la preferencia por la imagenologia diferencial es una respuesta

funcional a la dificultad de obtener estimaciones de resistividad absoluta fiables [37]. Incluso algoritmos
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avanzados como D-Bar, que tedricamente permiten reconstruccion absoluta, demuestran una robustez
superior ante errores de posicion de electrodos cuando se aplican en modo diferencial, superando en
estabilidad a los métodos regularizados tradicionales en presencia de incertidumbre geométrica [40]. No
obstante, la dependencia de una medida de referencia limita su uso a la monitorizacién de cambios, siendo

ciega a patologias estaticas preexistentes a menos que se induzca un contraste dindmico.

2.5.2 Métodos lineales de un paso (One-step)

La necesidad de procesamiento en tiempo real con hardware limitado impulsoé el desarrollo de mé-
todos no iterativos que asumen una relacion lineal entre pequefios cambios en la conductividad do y

cambios en el potencial de frontera 6V':

o0V =~ Joo, (7)

donde J es la matriz Jacobiana o de sensibilidad.

= Retroproyeccion (Back-projection): El algoritmo de Retroproyeccidn, especificamente la varian-
te desarrollada por Barber y Brown en Sheffield (Sheffield Back-projection), fue el motor de los
primeros sistemas de TIE clinicos en los afos 80 y 90. A diferencia de la retroproyeccién en to-
mografia de rayos X, donde la sefal se retroproyecta a lo largo de lineas rectas, en TIE la corriente
se difunde. Barber y Brown propusieron una aproximacion heuristica brillante: retroproyectar la
sefal a lo largo de las lineas equipotenciales que existirian en un medio homogéneo. Dado que
las perturbaciones de conductividad alteran el potencial medido principalmente a lo largo del ca-
mino de la corriente inyectada, se asume que la regién entre dos lineas equipotenciales contribuye

uniformemente al voltaje medido [38, 41].

El algoritmo aplica una matriz de retroproyeccion B precalculada a los voltajes normalizados. Aun-
que computacionalmente es extremadamente eficiente (solo multiplicaciones matriciales), la supo-
sicién de que las equipotenciales permanecen fijas (aproximacioén de campo duro) es fisicamente
incorrecta. Esto resulta en imagenes con baja resolucion espacial, artefactos en forma de estrella
y una incapacidad para resolver miultiples objetos cercanos o complejos. Ademds, su formulacion
original estaba limitada a geometrias circulares 2D, requiriendo transformaciones complejas para
aplicarse a anatomias reales. A pesar de ello, su robustez ante errores de medicién lo mantuvo

vigente por décadas para la monitorizacién cualitativa [42].
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= NOSER (Newton’s One-Step Error Reconstructor): El algoritmo NOSER, introducido por Cheney
et al. [43], marcé la transicion hacia una formulacién algebraica formal basada en la minimizacién
de errores de minimos cuadrados. Se concibe como el primer paso de un método de Newton-

Raphson, partiendo de una conductividad constante inicial.

La contribucion fundamental de NOSER reside en su manejo del mal condicionamiento de la matriz
Hessiana aproximada (H ~ J 7). Debido a la fisica de la difusién de corriente, la sensibilidad en
el centro del dominio es 6rdenes de magnitud menor que en la periferia, haciendo que J7.J sea casi

singular. NOSER propone una regularizacion especifica:

Ac = (JT T+ X0)1JT6V, (8)

donde VU es una aproximacioén diagonal de J7.J. Esta eleccién tiene un profundo significado fisico:
normaliza la sensibilidad. Sin esta regularizacién ponderada por sensibilidad, el algoritmo tenderia
a colocar todas las perturbaciones cerca de los electrodos (donde la sensibilidad es méxima) para
minimizar el error residual rdpidamente. Al penalizar mas fuertemente los cambios en zonas de
baja sensibilidad (o viceversa, dependiendo de la interpretacion de la varianza a priori), NOSER

logra estabilizar la solucién en todo el dominio [43].

2.5.3 Meétodos Iterativos

Cuando las perturbaciones de conductividad son grandes (invalidando la linealizacién) o se requiere

mayor precisién espacial, se recurre a métodos iterativos que minimizan una funcién de costo penalizada:

(o) = |[Vincas — F(J)”z + AZR(U) )

= Algoritmo de Gauss-Newton (GN): El método de Gauss-Newton es el estandar de oro para resolver
el problema de minimos cuadrados no lineal en TIE. En cada iteracién k, se linealiza el problema

alrededor de la solucién actual oy, y se calcula una actualizacion Aoy,.

Para garantizar la estabilidad de esta inversion, se integra habitualmente la regularizacién de Tikho-
nov basada en la norma L, la cual puede implementarse mediante una matriz de identidad que
penaliza las amplitudes elevadas en favor de soluciones de energia minima, o a través de un ope-
rador Laplaciano que restringe las disparidades entre elementos vecinos bajo la premisa de que la

conductividad en tejidos biolégicos presenta una distribucidn suave.
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Fig. 2.5: Comparacién de reconstruccién de imagenes a partir de sefiales TIE de un fantoma. De izquierda a
derecha: Gauss-Newton, Tikhonov, NOSER, Back-projection [47].

Sin embargo, a pesar de su robustez y convergencia cuadratica, esta estrategia impone un com-
promiso significativo en la fidelidad de la imagen debido al fenémeno de suavizado excesivo o
oversmoothing. Esta limitacion intrinseca de las normas cuadraticas difumina las interfaces anato-
micas donde existen contrastes eléctricos abruptos, como la transicion entre el corazén y el tejido
pulmonar aireado, lo que deriva en una pérdida de resolucion espacial y en una definicion deficiente
de los bordes de los 6rganos [44, 45].

= Regularizacion de Variacion Total (TV): Como respuesta a las limitaciones del suavizado excesivo,
la comunidad cientifica ha adoptado la regularizacion de Variacion Total (TV), la cual penaliza la

norma L; del gradiente de la conductividad a través del funcional Ryv (o) = [, [Vo|dQ.

A diferencia de la norma Lo, que suprime drasticamente cualquier gradiente elevado, la norma L,
permite la existencia de discontinuidades o saltos abruptos siempre que estos sean escasos dentro
del dominio. Esta propiedad conduce a la reconstruccion de imagenes con una apariencia de blo-
ques que preservan la nitidez en las transiciones entre tejidos, ofreciendo un marco fisiolgicamente

mads coherente para la segmentacion de 6rganos y facilitando su posterior segmentacion.

No obstante, la implementacién numérica de la TV presenta desafios considerables, principalmente
debido a que el funcional de valor absoluto no es diferenciable en el origen, lo que invalida el uso

directo de algoritmos de gradiente convencionales [46].

En la Figura 2.5 se puede observar cuatro reconstrucciones utilizando los cuatro algoritmos anterior-

mente mencionados.
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2.5.4 Algoritmos de Dispersion Inversa: El Método D-Bar

A diferencia de los esquemas de optimizacion iterativa, el método D-Bar constituye un enfoque di-
recto y no lineal basado en la teoria de dispersion inversa. Este algoritmo aborda el problema de recons-
truccion mediante la transformacién de las mediciones de frontera en datos de dispersion en el plano
complejo, resolviendo una ecuacion diferencial parcial para recuperar la conductividad de forma global
[48].

La principal virtud del método D-Bar radica en su estabilidad y predictibilidad computacional. Al ser
un método no iterativo, no requiere de una estimacion inicial ni enfrenta el riesgo de quedar atrapado
en minimos locales, problemas recurrentes en los métodos de tipo Gauss-Newton. Ademads, es capaz de
capturar la naturaleza no lineal del problema de Calder6n de manera rigurosa, lo que teéricamente lo

hace mds robusto ante grandes contrastes de conductividad [49].

Sin embargo, su implementacion practica con datos experimentales presenta un compromiso critico
entre estabilidad y resolucién. Para manejar el ruido intrinseco de las sefiales de TIE, el algoritmo requiere
un truncamiento en el dominio espectral que actia fisicamente como un filtro paso bajo extremadamente
agresivo. Si bien este filtrado garantiza que el algoritmo no genere artefactos inestables ante el ruido,
tiene como consecuencia directa la eliminacion de las altas frecuencias espaciales. Por ello, las imagenes
obtenidas mediante D-Bar son reconocidas por su alta robustez pero baja resolucion, presentando bordes

difuminados que dificultan la identificacion de detalles anatémicos finos [34].

2.5.5 Métodos Basados en Datos y Consenso: GREIT

A mediados de la década de 2000, la proliferaciéon de algoritmos y pardmetros de regularizacién
ad-hoc dificultaba la comparacion de estudios clinicos entre diferentes centros de investigacion. En res-
puesta, un consorcio internacional desarrollé el GREIT (Graz Consensus Reconstruction Algorithm for
EIT) [50]. Este método introdujo un cambio desde la derivacién puramente analitica de la matriz de re-
construccion R hacia un enfoque de aprendizaje supervisado lineal. En lugar de depender exclusivamente
de la regularizada del Jacobiano, GREIT propone optimizar la matriz de reconstruccion a través de un
entrenamiento previo basado en conjuntos de datos simulados. Este proceso implica la movilizacion de
pequeios objetivos de conductividad a través de mallas de elementos finitos que replican la anatomia real
(como térax de adultos o neonatos) permitiendo que el algoritmo aprenda a relacionar la perturbacién

real o ground truth con las sefales de voltaje capturadas, incluso en presencia de ruido.



20
Fig. 2.6: Imagen reconstruida con GREIT de tres distintas respiraciones de un neonato [51].

La configuracion de esta matriz de reconstruccion se rige por un conjunto de figuras de mérito defi-
nidas por consenso experto, disefiadas para estandarizar la calidad de la imagen resultante. Entre estas
métricas destaca la Respuesta de Amplitud (AR), que garantiza una sensibilidad uniforme en todo el
dominio para corregir la tendencia natural de la TIE a atenuar los cambios en el centro, y el Error de
Posicién (PE), que asegura la coincidencia espacial entre la reconstruccion y la ubicacién real del objeto.
Asimismo, el algoritmo busca mantener una Resolucion (RES) constante, minimizar la Deformacion de
Forma (SD) para evitar distorsiones geométricas y suprimir el Ringing, que consiste en la aparicion de
artefactos de oscilacién o 16bulos negativos alrededor de las dreas de interés. En la Figura 2.6 se puede

ver la reconstruccion de imdgenes a partir de mediciones TIE de un neonato utilizando GREIT.

En la actualidad, GREIT representa el gold standard para la monitorizacién pulmonar clinica debido
a su capacidad de procesamiento en tiempo real y su comportamiento altamente predecible, lo que gene-
ra la confianza necesaria para su implementacién en entornos hospitalarios. Sin embargo, es importante
considerar que, al ser un método linealizado y entrenado bajo supuestos anatémicos especificos, su capa-
cidad de generalizacion puede verse comprometida ante patologias complejas o geometrias que difieran

significativamente de los escenarios contemplados en los datos de entrenamiento originales.

2.5.6 Software de reconstruccion de imagenes a partir de seiiales TIE

La implementacion de los algoritmos de reconstruccion requiere de un marco computacional capaz
de gestionar mallas de elementos finitos complejas, resolver el problema directo y optimizar el problema
inverso. A lo largo de las dltimas décadas, la comunidad cientifica ha desarrollado herramientas de c6digo

abierto que han estandarizado la investigacion en el area.
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= EIDORS (Electrical Impedance and Diffuse Optical Tomography Reconstruction Software) es, in-
discutiblemente, el ecosistema mads influyente en la investigacién de TIE a nivel global. Desarro-
llado en MATLAB/Octave, este proyecto de c6digo abierto proporciona un marco modular que
permite a los investigadores modelar geometrias 2D y 3D, simular protocolos de inyeccion y pro-

bar diversos algoritmos de reconstruccién [52].

La potencia de EIDORS radica en su extensa biblioteca de modelos precalculados y su capacidad
para implementar desde los métodos mas antiguos, como la Retroproyeccion de Sheffield, hasta el
estandar clinico actual, GREIT. Su estructura permite una alta reproducibilidad, lo que lo ha con-
vertido en la referencia obligatoria para comparar nuevos algoritmos frente a los métodos cldsicos

de Gauss-Newton y regularizacién de Tikhonov.

= Con el auge de la Inteligencia Artificial y la ciencia de datos, ha surgido la necesidad de herra-
mientas integradas en entornos de programacién mas modernos. pyEIT es una biblioteca de cédigo

abierto basada en Python que ofrece una alternativa ligera y eficiente a EIDORS.

A diferencia de su contraparte en MATLAB, pyEIT esté disefiado para integrarse ficilmente con
bibliotecas de aprendizaje profundo como PyTorch o TensorFlow. Aunque su biblioteca de mode-
los anatémicos es menos extensa que la de EIDORS, proporciona implementaciones robustas de
algoritmos como Back-projection, Gauss-Newton y GREIT, facilitando la creacion de pipelines de
datos para el entrenamiento de redes neuronales directamente en el lenguaje predominante de la [A
actual [53].

2.6 Meétricas de evaluacion

Para evaluar la calidad de las imdgenes reconstruidas existes distintos métodos de evaluacién comiin-

mente utilizados en investigaciones de TIE.

Indice de Simulitud Estructural (SSIM) [54] es una métrica considera la luminancia, contraste y
estructura de la imagen, por lo que ayuda a evaluar los cambios de calidad, por ejemplo en la aparicién

de bordes y textura. Siendo X la imagen actual, e Y la imagen reconstruida, entonces se tiene:

(2papty + €1)(20ay + ¢2)

SSIM)(X,Y) =
(SSIM)(XY) = a2 T e (02 + 02 + &)

(10)

En esta ecuacion, u representa los valores promedio, o las varianzas, 0., la covarianza y ci, ¢ son

constantes de estabilidad para evitar divisiones por cero.
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Coeficiente de correlacion (CC) es una métrica que cuantifica la fuerza y direccién de la relacién
linear entre las dos imdgenes pixel a pixel. Su valor oscila entre -1 y 1, donde 1 indica una coincidencia

anatomica perfectaSe calcula de la siguiente manera:

o — E:Z4(6ij‘5)(01—'5)
VI (6= 62 T (01 — 0)?

(11)

Donde &; es el valor de conductividad predicho por el modelo para el pixel o nodo, 7.0; es el valor de
conductividad real (ground truth) para el pixel o nodo i, & y & son los valores promedio de las distribu-
ciones de conductividad predicha y real respectivamente ,y n es el numero total de pixeles en la imagen

o nodos en la malla de elementos finitos.

El Error relativo de imagen (RIE), computa el error entre nuestro ground truth y la imagen recons-

truida comparando los valores de los pixeles. Un valor 0 es una reconstruccion perfecta, y se define asi:

Y = Xl

RIE =
|1 X2

(12)

El Error Cudratico Medio (MSE) es una de las métricas mas utilizadas para cuantificar la diferencia
promedio entre los pixeles de la imagen reconstruida (Y') y la imagen real (X). Al elevar al cuadrado
las diferencias, esta métrica penaliza con mayor severidad los errores grandes, lo que ayuda a los opti-
mizadores de las redes neuronales a corregir desviaciones significativas durante el entrenamiento. Por su

parte, el Raiz del Error Cudratico Medio (RMSE) es simplemente la raiz cuadrada del MSE.

n

1

MSE = - ;(3@ X;) (13)
1 n
RMSE =, |~ ;(Yi — X;)? (14)

La Relacién Sefal-Ruido Pico (PSNR) es una métrica clésica utilizada para evaluar la calidad de la
reconstruccion frente al ruido de fondo y los errores de aproximacion. En el contexto de la TIE, cuantifica
la claridad de la imagen de conductividad generada en relacion con el error cuadratico medio respecto a

la verdad de campo.
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(15)

MAX?
PSNR =10 -logy, ( 1)

MSE

Siendo [ la imagen o el conjunto de datos (sefial) que se estd evaluando. En el contexto de la TIE,
se refiere a la distribucién de conductividad reconstruida. Y M AX el valor maximo posible que puede
tomar un pixel en la imagen /. Generalmente, en la literatura, se normalizan en el rango de [0, 1| para

propdsitos de evaluacion, como en [55].
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Capitulo 3 Estado del Arte

3.1 Introduccion

El presente capitulo ofrece un anélisis detallado de la evolucién de las técnicas de reconstruccion
de imagenes en TIE, situando esta tesis dentro del panorama cientifico actual. La revisiéon comienza
examinando los enfoques tradicionales, basados en modelos mateméticos deterministas que, si bien han
sido el estandar durante décadas, presentan limitaciones criticas frente a la naturaleza no lineal y mal

condicionada del problema inverso de la TIE.

Posteriormente, se explora el cambio de paradigma hacia el aprendizaje profundo (deep learning),
analizando cémo diversas arquitecturas han logrado superar las barreras de los métodos cldsicos median-
te la extraccion de caracteristicas y la optimizacion de los tiempos de computo. El andlisis se enfoca
especialmente en la transicién desde entornos puramente simulados hacia la validacién experimental en
tiempo real, identificando las brechas metodoldgicas existentes en el uso de hardware portatil de bajo

costo.

3.2 Aplicacion clinicas y emergentes

Desde el nacimiento de los primeros prototipos, la evolucion de la TIE ha estado marcada por una
transicion gradual desde aplicaciones experimentales hacia usos clinicos consolidados. Actualmente, la
aplicacion clinica mds consolidada y de mayor impacto es el monitoreo continuo de la ventilacién me-
cénica pulmonar en Unidad de Cuidados Intensivos (UCI), donde la técnica se ha validado como una
herramienta fundamenta para la optimizacion de la ventilacion y prevencion del dafio pulmonar inducido
por ventilador [56]. Esta consolidacion se refleja en el incremento sostenido de publicaciones cientificas

y en la diversificacién de equipos comerciales que existen en la actualidad para uso médico.

El primer sistema TIE con propdsitos comerciales fue detallado por Barber y Brown [10], sentando
las bases para una industria que hoy cuenta con multiples fabricantes especializados tanto en el dmbito
clinico como en el de investigacion. Como se observa en la Tabla 3.1 y la Figura 3.1, los dispositivos
actuales presentan variaciones significativas en su arquitectura de hardware y software, destacando di-

ferencias en el nimero de electrodos (tipicamente entre 16 y 32) y en los algoritmos de reconstruccion
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Marca Sistema TIE Numero de electrodos Algortimo de Reconstruccion
Swisstom AG ~ BB2 32 GREIT

Timpel SA Enlight 32 Newton-Raphson
CareFusion Goe-MF 11 16 Sheffield

Drager Medical PulmoVista 500 16 Newton-Raphson

Maltron Inc Mark 1 16 Sheffield

Tabla 3.1: TIE comerciales, la cantidad de electrodos y que algoritmo de reconstruccién de imdgenes usan [12].

Fig. 3.1: TIEs comerciales. a) Swisstom AG, b) Timpel SA, c) Drager Medical.

empleados, que oscilan desde métodos lineales como GREIT hasta enfoques iterativos basados en el

método de Newton-Raphson [12].

Mas alld del monitoreo pulmonar en UCI, que representa la realidad clinica actual del estdndar de
cuidado, la TIE ha demostrado un potencial disruptivo en diversas dreas de la medicina mediante investi-
gaciones de vanguardia. Entre estas aplicaciones emergentes destacan la deteccion temprana de neopla-
sias de mama debido al alto contraste de impedancia de los tejidos tumorales [57], el monitoreo de la
funcién cardiaca y el gasto cardiaco de forma no invasiva [12], el seguimiento de la perfusion cerebral
tras eventos cerebrovasculares [58], la evaluacién dindmica de la funcién géstrica [59] y el estado de

hidratacion sistémica [60].
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Monitoreo Pulmonar

La aplicacién mds importante de la TIE es el monitoreo de la funcién pulmonar en pacientes criticos.
La TIE permite visualizar la distribucion regional de la ventilacién, detectando fendmenos invisibles a
la espirometria global como el “Pendelluft”, que es el movimiento de gas entre regiones pulmonares
sin intercambio exterior, el colapso alveolar llamado atelectasia y la sobredistension regional causada
por la ventilacién mecdnica. Estudios clinicos recientes han validado el uso de TIE para guiar la Presion
Positiva al Final de la Espiraciéon (PEEP), optimizando el reclutamiento pulmonar y minimizando el dafio
inducido por el ventilador, especialmente crucial en el manejo de Sindrome de Dificultad Respiratoria
Aguda (SDRA) [11, 61].

Mas alld de la ventilacidon, la TIE estd emergiendo como una herramienta para evaluar la perfusién
pulmonar. Mientras que métodos anteriores requerian la inyeccién de bolos de solucidn salina hipertonica
(que actuaban como contraste de impedancia), nuevos algoritmos de filtrado de sefial permiten separar la
componente pulsatil cardiaca de la sefial de impedancia tordcica. Esto posibilita la generacién de mapas
de perfusién continuos y no invasivos, permitiendo la evaluacion de la relacién Ventilacién/Perfusion
(V/Q) a pie de cama, fundamental para diagnosticar embolias pulmonares o desajustes V/Q en tiempo
real [62, 63, 12].

Imagenes Funcionales y Analisis de Regiones de Interés (ROI)

La utilidad clinica del monitoreo pulmonar mediante TIE, descrita previamente, se materializa a tra-
vés de la generacion de imdgenes funcionales y el andlisis de Regiones de Interés (ROI), herramientas
que permiten transformar las variaciones globales de impedancia en pardmetros fisioldgicos localizables.
A diferencia de las imdgenes estéticas, las imdgenes funcionales en TIE se derivan de operaciones ma-
tematicas aplicadas a secuencias temporales de imdgenes reconstruidas (raw images) y sus respectivas
formas de onda [64]. Estas representaciones permiten cuantificar y caracterizar la distribucion espacial de
la ventilacion y la perfusién pulmonar, facilitando el anélisis de fendmenos dindmicos como los cambios
en la ventilacién pulmonar, la distribucién de la frecuencia de impedancia y los tiempos respiratorios

regionales [65].

Para extraer informacion diagndstica especifica de estas imagenes funcionales, se recurre a la segmen-
tacion del dominio en ROI, definidas como subconjuntos de pixeles que permiten aislar comportamientos
fisioldgicos en dreas anatomicas precisas. Debido a la naturaleza dindmica de la TIE, la forma de onda

de la impedancia a lo largo del tiempo varia significativamente entre diferentes ROIs, lo que permite, por
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ejemplo, aislar el flujo respiratorio de un sector especifico del pulmoén.

Estas regiones se clasifican fundamentalmente en dos categorias: geométricas y pulmonares. Las ROI
geométricas constituyen la forma mdas simplificada de segmentacion y se definen mediante divisiones
horizontales o verticales del dominio de la imagen. Este enfoque es comtn cuando existe un interés cli-
nico en comparar el comportamiento anteroposterior (division horizontal), la simetria entre los pulmones
izquierdo y derecho [66, 67], o el andlisis por cuadrantes para evaluar la homogeneidad de la ventilacion
[68]. Por otro lado, las ROI pulmonares se enfocan exclusivamente en las partes pulmonares, requiriendo
procesos de segmentacion mas complejos. Para su delimitacion, se suelen aplicar técnicas de umbraliza-
cién que permiten detectar y aislar el tejido pulmonar del resto del térax. No obstante, la determinacién
del valor de umbral 6ptimo es un tema de debate en la comunidad cientifica especializada [69, 70]. En la

Figura 3.2 se observan los distintos de ROIs posibles.

Deteccion oncoldgica

En el ambito de la oncologia, la TIE explota las diferencias en los parametros de Cole-Cole entre
tejidos sanos y malignos. Estudios ex vivo e in vivo han demostrado que la TIE puede distinguir tejido de
céncer de mama y pulmoén basdndose en el contraste de espectroscopia de impedancia. Especificamente,
la frecuencia de relajacion y la conductividad a alta frecuencia muestran correlaciones significativas con
la malignidad, abriendo la puerta a sistemas de screening libres de radiacién y bajo costo que podrian

complementar a la mamografia tradicional [71, 17].

Como se nombr6 anteriormente, en el trabajo realizado por Hong et al. [57], se aborda la deteccién
temprana de cdncer de mamas, presentando un prototipo de dispositivo wearable para la ayuda diagnds-

tico. En la Figura 3.3 se puede observar el dispositivo, compuesto de 90 electrodos.

Sistemas portatiles y de bajo costo

La frontera tecnoldgica de la TIE se sitia en el desarrollo de dispositivos wearables inaldmbricos y de
bajo consumo [72, 73, 74, 2]. Estos sistemas buscan miniaturizar la electrénica de control y emplear ar-
quitecturas de comunicacion tipo “gateway”, enviando los datos via Bluetooth/BLE o WiFi a dispositivos

moviles para su posterior almacenamiento en la nube y andlisis en centros de servicio remotos [75].

Este enfoque portatil no solo facilita el monitoreo a pie de cama en la UCI, sino que abre la posibilidad

de un seguimiento domiciliario continuo para pacientes con enfermedades crénicas como la Enfermedad
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Fig. 3.2: Diferentes tipos de ROIs usada para caracterizar la distribucion de ventilacién. En la a) se encuentran las
ROIs geométricas con distintos cortes de cuadrantes. En b) ROIs pulmonares y combinaciones de este tipo de ROI

con geométricas [36]

Fig. 3.3: Sistema propuesto para la deteccioén temprana de cancer de mamas [57]
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Pulmonar Obstructiva Crénica (EPOC) o insuficiencia cardiaca. La capacidad de la TIE para proporcionar
una ventana dindmica a la fisiologia pulmonar sin radiacién ionizante la posiciona como un sistema de

alerta temprana indispensable en la medicina personalizada del futuro.

3.3 Inteligencia Artificial en TIE

La llegada de la IA, y especificamente el auge del deep learning, ha precipitado un cambio de para-
digma radical en este campo [76]. Al tratar el problema inverso no como una optimizacién matematica
rigida basada en un modelo fisico imperfecto, sino como un problema de aprendizaje estadistico basado
en datos, las redes neuronales han demostrado la capacidad de aprender la compleja relacion no lineal
entre los voltajes de frontera y la conductividad interna. Este enfoque permite incorporar “priors” o co-
nocimientos previos complejos sobre la anatomia y la fisiologia directamente en la estructura de la red,
permitiendo reconstrucciones que superan las barreras de resolucién espacial impuestas por los algorit-

mos clasicos [40].

Comienzos

A principios de la década de los 90s, investigadores pioneros como Guardo et al. [77] exploraron el
uso de ADALINE para TIE. ADALINE, desarrollada en los 60s por Bernard Widrow, es una red neuronal
de una sola capa que utiliza la regla de aprendizaje delta para ajustar sus pesos para minimizar el error
cuadrético medio entre la salida predicha y la salida deseada. En el contexto de la TIE, se utilizaba esta
red para mapear directamente las mediciones de voltajes medidos a una distribucién de conductividad
aproximada. Dado que esta red es esencialmente un modelo lineal, su capacidad para capturar las com-
plejas relaciones no lineales era extremadamente limitada. Un ejemplo de estos resultados se puede ver

en la Figura 3.4 Mis resultados se puede observar el trabajo de Adler y Guardo [78].

Los siguientes trabajos, investigadores propusieron distintos métodos basados en el reconocimiento
de patrones, redes de back-projection, Redes Neuronales Artificiales (ANN) (redes neuronales artificia-
les, sistemas computacionales que imitan el procesamiento bioldgico de la informacién), y perceptrones
Bayesianos multicapa para resolver el problema inverso de la TIE. Sin embargo, estos estudios se basaban

en entrenar los operadores de reconstruccion lineales y sus mediciones de voltaje, no en la no linealidad
de la TIE [79, 80, 81, 82, 83].

A medida que avanzaba la tecnologia, se introdujeron los Percetrones Multicapa (MLP) (perceptrones
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Fig. 3.4: En la izquierda reconstruccién realizada con red neuronal ADALINE, a la derecha realizada con

back-projection [78].

multicapa), que son redes estructuradas en varias capas de “neuronas” que procesan la informacién en
cascada. Para que estas redes pudieran aprender relaciones mas dificiles que una simple linea recta,
se incorporaron funciones de activacion no lineales (como la sigmoide o la tangente hiperbdlica), que
actian como filtros matemaéticos que deciden qué informacidn es relevante para pasar a la siguiente capa.
También se exploraron las Redes de Funciones de Base Radial (RBF). Sin embargo, estas redes eran del
tipo totalmente conectadas (fully connected), lo que significa que cada neurona de una capa estd unida
a todas las neuronas de la capa siguiente, creando una red de conexiones masiva. Esto generaba graves
problemas de dimensionalidad: una imagen estandar en TIE de 64 x 64 pixeles requiere 4096 salidas
independientes (una por cada pixel). Al intentar conectar esto a 208 mediciones de entrada mediante
capas densas, el sistema debia calcular millones de pardmetros internos. Con los limitados conjuntos
de datos de la época, las redes caian en el overfitting (o sobreajuste), un fendmeno donde el modelo
simplemente “memoriza” los datos de ejemplo con su ruido incluido, en lugar de aprender las reglas
generales. Como consecuencia, las redes no eran capaces de generalizar (aplicar lo aprendido a nuevos

pacientes) y las imagenes resultantes eran ruidosas y carecian de coherencia espacial [84, 85, 86, 87, 88].

La verdadera transformacion para la TIE en cuanto a reconstruccion de imdgenes comenzé en la
década de 2010. El redescubrimiento de las Redes Neuronales Convolucionales (CNN), impulsado con
AlexNet [89] en vision de computadora, proporcioné la herramienta perfecta para TIE: una arquitectura
disenada especificamente para encontrar correlaciones espaciales, es decir, para entender como los datos

vecinos se agrupan para formar estructuras coherentes.

Las CNNs permitieron tratar la reconstruccion de imagenes de TIE como un problema de traduccion
de sefial a imagen (o imagen a imagen), aprendiendo filtros espaciales que detectan bordes, formas y
texturas. Estas redes toman un vector de 1D (una dimension), lo proyectan a un espacio 2D mediante

una capa densa inicial, y luego aplica una serie de capas convolucionales y de pooling (submuestreo)
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Fig. 3.5: Estructura CNN utilizada en [93].

para refinar la solucién. El pooling es una técnica que simplifica la informacién queddndose solo con los
rasgos mds importantes para reducir el ruido y la carga computacional. Una vez entrenada una CNN es
puramente “‘feed-forward”. Esto significa que la informacion viaja en un solo sentido, desde la entrada
hasta el resultado final, sin necesidad de realizar los ciclos iterativos ni los costosos calculos matematicos
de los métodos cldsicos. Gracias a esto, el tiempo de inferencia es de milisegundos, permitiendo un
monitoreo en tiempo real [90, 88, 91, 92]. Un ejemplo de arquitectura disefiada para la reconstruccion de
imagenes a partir de sefiales TIE con CNN, fue el realizado por Tan et al. en [93]. El disefio se puede ver

en la Figura 3.5, y los resultados de este método pueden verse en Figura 3.6.

Otra estrategia utilizada de manera exitosa, fue a combinacion entre los algoritmos de reconstruccién
tradicionales y las redes neuronales, para obtener una mejor resolucion. De forma resumida, en lugar de
pedirle a la red neuronal que resuelva el problema desde cero, se utiliza un algoritmo clésico rdpido y
robusto como Gauss-Newton o Back-projection para obtener una imagen inicial de baja resolucién para
utilizar de referencia. Luego, como método para eliminar el ruido, una CNN toma esta imagen preliminar

como entrada y le “quita” el ruido, corrigiendo artefactos y mejorando la definicién de bordes.

Algunos de los estudios que utilizan esta técnica pueden ser por ejemplo el realizado por Martin y
Choi [94], quienes proponen una estrategia donde utilizan el método Gauss-Newton para generar una
solucion inicial, para luego procesar esta imagen por una red neuronal para corregir la distribucién de
conductividad. Esta metodologia demostré una precision y robustez superior al compararse con recons-
trucciones directas mediante redes neuronales puras o algoritmos iterativos convencionales. También
destaca el trabajo realizado por Dumdum et al. [95], quienes basdndose en el trabajo anterior, utilizaron

una D-Bar para la reconstruccion inicial y una U-Net como etapa de post-procesamiento. La U-Net es
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Fig. 3.6: Resultados de reconstruccién de imagenes con CNN. Utilizando figuras con distintas conductividades
[93].

una arquitectura de red convolucional cuya estructura es simétrica y en forma de ‘U’, compuesta por
dos fases principales: una ruta de contraccion (codificador) que condensa la informacién esencial de la
imagen, y una ruta de expansion (decodificador) que reconstruye la imagen a su resolucion original. El
rasgo distintivo de esta red son las “conexiones de salto” (skip connections), las cuales funcionan como
puentes de informacidn que permiten transferir detalles anatdmicos finos directamente desde la entrada
hacia la salida, evitando que se pierdan durante el procesamiento y garantizando una imagen final més
nitida y fiel a la realidad. En la Figura 3.7 se puede ver la U-net implementada en el trabajo de Dumdum
et al. junto a sus resultados obtenidos en 3.8. Por su parte, Wang et al. [96], por su parte utiliz6 NOSER
para la fase de reconstruccion preliminar, refinando los resultados con redes basadas en MobileNet [97]
y PSPNet [98].

Otro de los avances notables en este dmbito es el desarrollo del Deep D-bar. Hamilton ez al. [99] pro-
pusieron este método para superar las limitaciones de resolucion espacial y los artefactos de submuestreo
inherentes al filtrado de bajas frecuencias del algoritmo D-bar tradicional. En esta configuracion, el al-
goritmo D-bar proporciona una imagen de conductividad de baja calidad que sirve como base para que
una U-Net elimine artefactos, obteniendo imagenes estaticas de alta fidelidad con un retardo temporal

minimo.



33

Skip connection
1 64 64 64 « # of channels 12864 64 1 !
Modified U-Net
L
bl i bad - +{)>
Spatial dimension: 64 x 64
64 128128 256 1 12
b d L2
32x32
129}‘i6 ib u 256 = 5x5conv+RelU
»
16x 16 2x2 max pooling
256 512 512 1024 512 I 5x5 convt + RelU
= —-‘
8x8 ..- - ‘ 1x1 conv + Tanh
312 1024 1024
Ax 4 i Lol e g FSnRSR | ==} COncatenate

Fig. 3.7: Estructura U-Net utilizada para postprocesamiento en [95].



0 0
Q
8 20+ 20 - 1.00
o
]
— 40 -
& 0.75
60 -

0 0 50 0.50
= 0.25
s
=
c 0.00
>
5
(&) -0.25

0 50 0 50

-0.50
0
- 20 - -0.75
s
= 40 -1.00
T 60 E T

50

o

50

0

50

34

Fig. 3.8: Resultados de reconstruccién de imagenes utilizando D-Bar mas U-Net. En la primera fila estan las
imdgenes de referencia, en la segunda un método convencional (Gauss-Newton) y en la tercera el método

combinando un método clasico con una red convolucional [95].

Actualidad

A partir del 2022, la complejidad y capacidad de los modelos alcanzan niveles sin precedentes. La
investigacion se ha centrado en superar las limitaciones de métodos anteriores, como la dificultad de
manejar dependencias globales y mallas irregulares, mediante tres pilares tecnoldgicos: grafos, modelos

de difusion y transformers.

Un avance significativo en el manejo de geometrias complejas es GraphEIT, propuesto por Liu et
al. [100]. Esta arquitectura introduce una metodologia de aprendizaje no supervisado, un enfoque que
permite al modelo aprender directamente de las leyes fisicas y las mediciones sin necesidad de imédgenes
previas de referencia, fusionando capas de Redes Neuronales de Grafos (GNN) (Redes Neuronales de

Grafos) con MLPs. La estructura es este trabajo se puede observar en la Figura 3.9.

A diferencia de las redes convencionales que procesan pixeles cuadrados, las GNN operan directa-
mente sobre los nodos y conexiones de la malla de elementos finitos, respetando la geometria irregular
del cuerpo humano. Su ntcleo técnico incorpora una proyeccion de caracteristicas de Fourier, una técnica

disefiada para mitigar el sesgo espectral. Este fendmeno es la tendencia natural de las redes neuronales a
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Fig. 3.9: Estructura de GraphEIT. h(9) corresponde a las coordinadas de los elemento finitos, mientras que FFP es

Fourier feature projection [100].

aprender primero las formas globales y borrosas (baja frecuencia); la proyeccion de Fourier actia como
un mecanismo que obliga al modelo a capturar los detalles finos, bordes y texturas de alta frecuencia que

de otro modo se perderian.

Gracias a esto, GraphEIT ha demostrado una capacidad superior de preservaciéon de forma en mallas
no uniformes, alcanzando un SSIM de 0.91 y un PSNR de 30.34 en simulaciones de torax. Al ser validado
experimentalmente con el dataset KIT-4 (tanque cilindrico) [101] y el fantoma ACT-3 (geometria de
corazén y pulmones) [49], el modelo logré recuperar el perfil de conductividad real con una precisién de
7.5 mS/cm, donde los métodos tradicionales fallaron sistematicamente al subestimar los valores. Algunos

resultados de reconstruccion utilizando esta arquitectura se puede analizar en la Figura 3.10.

Para abordar la borrosidad caracteristica de los métodos regresivos convencionales, Shi et al. intro-
dujeron el modelo Conditional Diffusion Model for EIT (CDEIT) [55]. Esta arquitectura representa un
cambio de paradigma al emplear Modelos de Difusion Probabilistica de Eliminacion de Ruido (DDPM),
una técnica generativa de vanguardia que, en lugar de realizar una estimacion directa, aprende a modelar
la distribucion de probabilidad de las imdgenes de conductividad condiciondndolas a los voltajes medidos

en la frontera.

Técnicamente, el funcionamiento de CDEIT se basa en un proceso de difusion inversa compuesto
por muiltiples pasos de refinamiento iterativo. El modelo comienza a partir de una distribucion de ruido

gaussiano y, mediante una secuencia de etapas de “denoising” o eliminacién de ruido, restaura progresi-
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Fig. 3.10: Reconstruccién de térax simulado utilizando distintos métodos utilizando el framework de GraphEIT.

En la fila superior, de izquierda a derecha: Ground Truth, NOSER, Gauss-Newton, Variacion total. En la fila
inferior de izquierda a derecha: DIT [102], GCN [103], GAN [104], GNN[105]. Imagen de [100].

vamente los detalles espaciales hasta reconstruir la imagen de conductividad final. En cada uno de estos
pasos, la red utiliza los voltajes de frontera como una ‘““‘guia condicional” para asegurar que la imagen
generada no solo sea visualmente nitida, sino fisicamente coherente con las sefiales eléctricas capturadas.

Se puede ver grificamente como se agrega y elimina ruido en la Figura 3.11.

La estructura interna del modelo emplea un “backbone” de U-Net basado en transformers. A diferen-
cia de las arquitecturas tradicionales que analizan la imagen de forma local, el uso de transformadores
permite implementar mecanismos de atencién global. Esto significa que la red tiene la capacidad de
capturar relaciones y dependencias de largo alcance entre regiones distantes del dominio, lo cual es fun-
damental para resolver la naturaleza difusiva de la corriente en la TIE. Asimismo, incorpora bloques de
tipo swin-transformer para optimizar el consumo de memoria computacional mediante el procesamiento
por ventanas de atencion. La arquitectura generar de U-Net con sus correspondientes bloques transformer

se puede apreciar en la Figura 3.12.

Una transformer es arquitectura de aprendizaje profundo basada fundamentalmente en mecanismos
de auto-atencion (self-attention), la cual permite al modelo evaluar la relevancia de cada elemento de la
entrada en relacién con todos los demds de forma simultdnea. A diferencia de las redes convolucionales,
que poseen un campo receptivo limitado por el tamaio del filtro, los transformers calculan la atencion de
manera global sobre el mapa de caracteristicas. Esta capacidad es critica en la TIE para capturar depen-

dencias de largo alcance y resolver la naturaleza difusiva de la corriente eléctrica, donde la informacién
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Fig. 3.13: Reconstruccion de iméagenes a partir de base de datos KIT-4 con multiples arquitecturas y con distintas

condiciones. En la columna dltima derecha, se pueden ver los resultados con CDEIT [55].

de un electrodo puede estar vinculada a variaciones en regiones distantes del dominio [106]. Por otra parte
una swin-transformer [107] es una evolucion jerdrquica para tareas de vision. Este introduce el concepto
de ventanas de atencion desplazadas (shifted windows). En lugar de computar la atencién sobre todos los
pixeles de la imagen, lo cual resultaria computacionalmente inviable en altas resoluciones, esta arquitec-
tura divide el mapa en parches o ventanas pequefias para realizar el cdlculo de forma local y eficiente.
Mediante el desplazamiento de estas ventanas entre capas, la red logra integrar la informacién local en
una representacion global, optimizando drasticamente el uso de memoria y la capacidad de extraccion de

caracteristicas multiescala.

Los resultados de esta aproximacion estocdstica realizados en este trabajo son notables, reportando un
PSNR de 39.57 y un SSIM de 0.998. La principal fortaleza metodolégica de CDEIT se refleja en su vali-
dacién con los datasets reales KIT-4 [101] y KTC2023 [108], donde demostr6 una robustez excepcional
ante el desplazamiento de electrodos y el ruido de medicién. A pesar de su naturaleza iterativa, el modelo
alcanza una velocidad de 29.25 frames por segundo (fps), lo que valida su viabilidad para el monitoreo
clinico de alta fidelidad en tiempo real. Algunas reconstrucciones realizadas con CDEIT pueden verse en
la Figura 3.13.

Finalmente, la integracion de las Redes de Kolmogorov-Arnold (KAN) [109] y las Vision Transfor-
mer (ViT) [110] han marcado una diferencia, dando lugar a una nueva arquitectura hibrida denominada
KAN-VIiT [111]. Este modelo propone un cambio fundamental en la forma en que las redes neurona-

les procesan la informacién, optimizando la capacidad de respuesta ante la extrema no linealidad de los
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Fig. 3.14: Este diagrama resalta la diferencia entre la capa de composicién y de funcion de activaciéon de modelos
MLP y KAN. Imagen de [112].

tejidos bioldgicos.

La propuesta de KAN realizada recientemente por Liu et al. [109] presenta una alternativa prome-
tedora a los (MLP) tradicionales. Su fundamento matematico reside en el teorema de representacion de
Kolmogorov-Arnold, el cual postula que cualquier funcién continua multivariable puede descomponerse

en una suma finita de funciones continuas de una sola variable.

A diferencia de las MLPs, donde las funciones de activacion son fijas en los nodos y los pesos en
las aristas son los que se aprenden, las KAN eliminan los pesos lineales de las conexiones y colocan
funciones de activacion aprendibles directamente en las aristas. Estas funciones se modelan cominmente
mediante B-splines (funciones definidas por trozos mediante polinomios), lo que permite que la red
adapte de forma flexible y precisa su respuesta local ante los datos de entrada. Esta caracteristica otorga
a las KAN una precision superior y una mayor eficiencia en el uso de pardmetros frente a los modelos
densos clésicos. Un ejemplo visual de una comparativa entre las redes KAN y las MLP se puede observar

en la Figura 3.14.

Por otra parte, las ViT, son una arquitectura que revolucioné el campo al adaptar el mecanismo de
atencion, que originalmente estaba disefiado para el lenguaje, al procesamiento de imdgenes. Las ViT

descomponen una imagen en una secuencia de parches (patches) o pequeias regiones cuadradas de ta-
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Fig. 3.15: Descripcién general de modelo ViT. Se divide una imagen en fragmentos de tamafio fijo, se ubican de

forma lineal, se aflade su posicién y con esos datos se entrena una red transformer estandar [110].

mafio fijo, por ejemplo 16 x 16 pixeles, tratindolos de manera andloga a las palabras en una oracion.
Mediante el uso de atencién global, la red evalia la relacién de cada parche con todos los demds simulta-
neamente, permitiendo una comprension integral de la estructura anatémica que supera las limitaciones
de campo receptivo de las CNN. Esta arquitectura fue introducida formalmente por Dosovitskiy et al. en

2020 [110] para superar los paradigmas convolucionales vigentes.

El modelo KAN-VIiT, detallado por Amin et al. [111], sustituye las capas de MLP que se encuentran
tras el codificador del transformer por capas KAN. En esta arquitectura, las sefiales de voltaje de la TIE
se transforman inicialmente en embeddings o incrustaciones vectoriales, que proyectan los datos crudos

a un espacio de mayor dimension donde la red puede extraer caracteristicas latentes de forma eficiente.

Para complementar esta estructura, el modelo incorpora un mecanismo de codificacion de posicion
(positional encoding), el cual es esencial para que el transformer reconozca la ubicacion espacial relativa
de los electrodos en la faja de medicién. Una vez que los voltajes han sido transformados en estos vec-
tores de informacidn, pasan a través de un bloque de auto-atencién multiple (Multi-head Self-Attention).
Este componente es el nicleo del procesamiento global: permite que cada medicion de voltaje “pres-
te atencion” y se relacione con todas las demds simultineamente. Esta capacidad de vision integral es

fundamental para modelar la fisica de la TIE, donde la corriente se difunde por todo el volumen y una
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Fig. 3.16: Modelo de trabajo utilizado en KAN-ViT [111].

perturbacién en una zona profunda del pulmén afecta de manera tnica a la distribucién de potencial

capturada por cada electrodo en el contorno.

La innovacion de Amin et al. [111] ocurre en el bloque de salida del codificador. En un Vision Trans-
former convencional, la informacidn refinada por la atencién pasaria a través de capas densas de MLP.
Sin embargo, el modelo KAN-ViT sustituye estas capas por bloques KAN, donde la relacién entre los
datos no se rige por pesos lineales fijos, sino por funciones de activacién basadas en B-splines. Estas
splines son curvas matematicas suaves que la red “moldea” durante su entrenamiento para ajustarse con
precision a la respuesta no lineal de los tejidos. Al situar estas funciones aprendibles directamente en
las conexiones de la red, el modelo logra una capacidad de aproximacion superior, permitiendo que la
reconstruccion final capture interfaces anatdmicas nitidas que los modelos lineales tradicionales tienden

a difuminar.

En la siguiente Figura 3.16, se puede ver el diagrama de flujo utilizado en el trabajo anterior. Desde

la sefial TIE de entrada hasta la reconstruccion.

Desde el punto de vista metodoldgico, la robustez de KAN-ViT se fundamenta en un proceso de
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los pulmones corresponden a diferentes niveles de conductividad en diversas fases respiratorias [111].

entrenamiento y validaciéon masivo. Los autores emplearon un conjunto de datos compuesto por mas
de 3,000 escaneos de (TC) reales de térax humano, los cuales actuaron como ground truth [113]. Estas
imagenes médicas fueron procesadas mediante el software EIDORS para simular la inyeccién de co-
rriente y obtener los voltajes correspondientes a través de mallas de elementos finitos de alta densidad.
Este enfoque de aprendizaje supervisado permitié que la red aprendiera a reconstruir la conductividad
interna basdndose en morfologias pulmonares y cardiacas veridicas, en lugar de depender inicamente de

simulaciones geométricas simplificadas.

Los resultados reportados confirman que esta hibridacién entre la atencién global y la flexibilidad
de los splines representa el estado del arte en la disciplina. KAN-ViT alcanzé un SSIM de 0.9676 y
un RIE de apenas 0.11, superando ampliamente a los algoritmos clasicos y a las redes convolucionales
previas. Ademads, el modelo demostré una alta resiliencia frente al ruido de medicién, manteniendo una
coincidencia anatémica casi perfecta en todas las fases del ciclo respiratorio. Esta precision permite
no solo visualizar la ventilacién pulmonar, sino también preservar la morfologia exacta de los 6rganos,
proporcionando una herramienta de monitoreo clinico con una fidelidad espacial sin precedentes en la

TIE. Resultados de imadgenes reconstrudias con KAN-ViT se observan en la Figura 3.17.

3.4 Transfer learning y adapatacion de dominio

Uno de los obstaculos mads persistentes en la reconstruccion de imagenes TIE mediante deep learning
es la denominada brecha entre simulacion y realidad (Sim-to-Real gap). Dado que es fisicamente inviable

obtener bases de datos reales masivas y etiquetadas, la mayoria de los investigadores optan por generar
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datos sintéticos mediante el FEM en entornos como COMSOL o EIDORS. En este contexto, COMSOL
Multiphysics [114] se presenta como una herramienta de simulacién basada en el FEM, que permite re-
solver las ecuaciones diferenciales parciales que gobiernan el problema directo de la tomografia, como la
ecuacion de Laplace para la distribucion de potencial. Al utilizar COMSOL para crear un “gemelo digi-
tal”, es posible simular miles de escenarios de conductividad y obtener sus correspondientes mediciones
de voltaje en los electrodos, generando asi los pares de datos necesarios para el aprendizaje supervisado.
Sin embargo, a pesar de la precision fisica del software, existe una discrepancia inherente entre estas
simulaciones deterministas y el comportamiento de un sistema fisico real, lo que da lugar al denominado
Sim-to-Real gap [115]. Este fendmeno se manifiesta cuando un modelo alcanza una alta precisién en
datos sintéticos pero falla al aplicarse en fantomas reales debido al ruido electrénico, las capacitancias
pardsitas y las imperfecciones geométricas no modeladas. Para mitigar este fendmeno, se recurre a la
adaptacién de dominio, un conjunto de técnicas disefiadas para reducir la discrepancia estadistica entre

un “dominio fuente” idealizado y un “dominio destino” real y complejo [116].

Dentro de este marco, el aprendizaje por transferencia (transfer learning) se ha consolidado como
una estrategia fundamental. Esta técnica consiste en utilizar un modelo pre-entrenado en una tarea masiva
(por ejemplo, miles de simulaciones sintéticas) como punto de partida para el aprendizaje de una segunda
tarea relacionada. El objetivo es que la red neuronal retenga la comprension fisica del problema inverso
aprendida en la simulacién y solo necesite ajustar sus pardmetros para reconocer las firmas de ruido del
hardware fisico [117]. Un ejemplo destacado de esta implementacion se encuentra en el trabajo de Chen
et al. [118], quienes propusieron una red de autoencoder multicapa (MLAE). Su metodologia integra
una fase de pre-entrenamiento auto-supervisado con un posterior ajuste fino (fine-tuning) supervisado,
en el cual la red se entrena con un conjunto reducido de datos especificos para capturar relaciones no
lineales que el modelo base no lograba resolver inicialmente. Como se observa en la Figura 3.18, este
enfoque permitié superar en precision a los algoritmos tradicionales de regularizacion al identificar mejor
los bordes y contornos en condiciones de “campo suave”. Ademds, en Figura 3.19, se puede ver una
reconstruccion con el sistema completo implementado en un fantoma circular junto a elementos dentro

del tranque.

La necesidad de integrar el conocimiento fisico en el proceso de aprendizaje ha llevado al desarrollo
de modelos hibridos dirigidos por imagenes (image-driven). Ren et al. [119] introdujeron un método
de dos etapas (TSDL: two-stage deep learning) que combina un mddulo de pre-reconstruccion para
generar una imagen inicial gruesa y una CNN para el refinamiento final. Esta estrategia de aprendizaje
en dos fases, ilustrada en la Figura 3.20, ha demostrado ser mds eficaz que los métodos NOSER o de

Variacion Total (TV) para manejar errores de modelado y ruido de medicion. Los resultados obtenidos
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Fig. 3.18: Proceso de entrenamiento de autoencoder. Con pre-entrenamiento auto-supervisado y fine-tuning

supervisado [118].

Fig. 3.19: Sistema completo de adquisicion y reconstruccién con fantoma circular [118].
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Fig. 3.20: Arquitectura propuesta con métodos de dos etapas. A partir de una imagen inicial, se refina esta con una
CNN para llegar al resultado final [119].

con la arquitectura propuesta son un SSIM de 0.84 y un RMSE de 9.2 para su estudio con fantomas
pulmonares. No obstante, una debilidad identificada en este tipo de redes es que su alta dependencia de
recursos de GPU las hace poco viables para sistemas embebidos o portétiles en tiempo real, donde el

consumo de potencia y la memoria son limitados.

Para cerrar la brecha entre la teoria computacional y la aplicacion clinica, ha surgido el concepto de
gemelo digital (digital twin). Wang et al. [120] propusieron un marco que utiliza modelos de acoplamien-
to fluido-electrostatico 3D para generar datos virtuales que replican con mayor fidelidad los escenarios
reales. Al combinar estos gemelos digitales con redes neuronales profundas (DNNs), es posible realizar
una adaptacion de dominio mds suave, reduciendo la necesidad de grandes cantidades de datos reales
para el fine-tuning. Esta evolucion desde arquitecturas simples como la 1D-CNN, que procesa voltajes
directamente para preservar la estructura de la sefial, hacia marcos de gemelos digitales, representa el
estado del arte actual. Aun asi, la literatura todavia carece de soluciones integrales que demuestren un
pipeline funcional de extremo a extremo: desde un fantoma fisico 3D capturado por hardware portatil
ad-hoc hasta una inferencia en tiempo real en Python, lo cual sigue siendo un desafio tecnolégico abierto
debido a la complejidad de calibrar modelos sintéticos con sefales de baja relacion sefial-ruido generadas

fuera de entornos de laboratorio controlados.

Una alternativa emergente para mitigar la brecha entre simulacion y realidad es el uso de algoritmos
no supervisados que no dependen de un conjunto masivo de datos reales etiquetados para la adaptacion.
En este dmbito, Zhang et al. [121] propusieron el algoritmo Deep-Learning-Based Error Image Prior
(DLEIP), disefado especificamente para la TIE pulmonar. A diferencia de los métodos de fine-tuning
tradicionales, su red AD-Net utiliza la retropropagacion integrada para optimizar la distribucién de con-

ductividad de forma iterativa, utilizando la arquitectura de la red como un regularizador estructural.
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Fig. 3.21: a) Setup experimental de DLEIP. b) Esquema del sistema de adquisicidon con reconstruccién de

imdgenes de fantoma circular [121].

Este trabajo es particularmente relevante para la validacién experimental, ya que los autores cons-
truyeron un modelo de mapeo en un dominio circular para verificar la practicidad del algoritmo con
fantomas reales, como se puede ver en Figura 3.21. Los resultados reportados muestran una alta fidelidad
en la reconstruccion de dreas de ventilacion y lesiones, alcanzando CC superiores a 0.82 y RIE inferiores

a 0.40. Alguno de los resultados pueden verse en Figura 3.22.

Sin embargo, a pesar de su precision y de no requerir una base de datos real para el entrenamiento, este
tipo de enfoques no supervisados suele presentar una limitacién en aplicaciones de monitoreo dindmico:
la carga computacional del proceso de optimizacién in-situ. Esto refuerza la necesidad de investigar mé-
todos basados en Transfer Learning supervisado, que permitan realizar una adaptacién de dominio previa
para garantizar una inferencia instantdnea y en tiempo real, manteniendo métricas de error competitivas

con las obtenidas por métodos iterativos de vanguardia.

3.5 Discusion

La revision de la literatura muestra que la TIE ha experimentado una transicién significativa desde
los métodos clédsicos, como Gauss-Newton o la regularizacién de Tikhonov, hacia modelos avanzados
basados en deep learning. Si bien existen diversos trabajos que han demostrado la superioridad de las
redes neuronales en términos de velocidad y calidad de reconstruccion, la mayoria de estas investigacio-
nes se limitan a entornos puramente simulados, o a implementaciones de hardware de alta gama y costo

elevado.

En primer lugar, se observa que las arquitecturas mds vanguardistas, como el modelo hibrido KAN-

ViT propuesto por [111] o los modelos de difusiéon CDEIT de [55], reportan métricas de fidelidad es-
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Fig. 3.22: Resultados de reconstrucciones de imdgenes experimentales utilizando TR, TV, DLEIP y DLEIP con
TV [121].

tructural excepcionales (SSIM >0.96). No obstante, estos trabajos dependen de una calidad de senal
idealizada o de infraestructuras computacionales robustas para el entrenamiento con miles de imagenes
de TC reales [113]. Existe una desconexion entre estos modelos de “alta gama” y la realidad de la ins-
trumentacion portétil de bajo costo. Mientras que [100] con GraphEIT aborda con éxito la geometria
irregular del torax, su validacion se apoya en datasets consolidados como KIT-4 [101]. Esta investigacion
se diferencia al proponer un control total sobre la cadena de datos, desde la fabricacién de un fantoma
fisico ad-hoc hasta la adquisiciéon con hardware basado en el microcontrolador ESP32, enfrentando un

ruido de sistema que autores como [93] o [91] suelen omitir en sus modelos puramente sintéticos.

En segundo lugar, el desafio del Sim-to-Real gap es abordado de forma parcial en la literatura. Es-
trategias como el TSDL de [119] o la red MLAE de [118] han validado el uso de transfer learning para
adaptar modelos sintéticos a fantomas circulares, logrando una reduccién del error notable. Sin embargo,
persiste una carencia de estudios que integren este proceso de adaptacion en un pipeline funcional de ex-
tremo a extremo que sea verdaderamente portétil. A diferencia del enfoque de [120], que utiliza gemelos
digitales 3D para procesos de acoplamiento fluido-electrostiatico complejos, esta tesis simplifica y opti-
miza dicha transicién mediante un gemelo digital en COMSOL disefiado especificamente para reflejar

las no-idealidades del prototipo fisico construido en laboratorio.

Existe por tanto una brecha relevante en la transferencia de estos modelos hacia dispositivos portatiles

de bajo costo, y su validacién en entornos fisicos reales con ruidos de adquisicion inherentes. Gran parte
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del estado del arte omite este desafio de la brecha que existe entre pasar de las simulaciones ideales a
instrumentacion electrénica limitada, como la basada en microcontroladores de consumo general. Esta
investigacion cubre dicha brecha al proponer una metodologia de fine-tuning que permite adaptar modelos
entrenados con datos simulados a un sistema fisico portable. Ademas, se introduce una comparativa entre
arquitecturas convolucionales cldsicas y modelos emergentes como KAN-ViT, explorando su capacidad
de funcionamiento en sistemas reales y su generalizacion en tiempo real, un aspecto ain no explorado en

la literatura de TIE portable de bajo costo.
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Capitulo 4 Metodologia

4.1 Introduccion

La metodologia de esta investigacion abarca 6 grandes conceptos para validar la hipétesis: Disefio y
fabricacion de fantoma pulmonar, gemelo digital en COMSOL, arquitectura de redes neuronales, sistema
de adquisicién TIE, adaptacion de dominio mediante transfer learning, e integracion del sistema de
inferencia en tiempo real. Todo este secciones muestran una linea cronolédgica de como se plantearon los

procesos para esta tesis.

4.2 Diseiio y fabricacion de fantoma pulmonar

La validacién de un sistema de TIE requiere de un entorno experimental controlado que replique,
con un grado de fidelidad adecuado, las propiedades geométricas y eléctricas del térax humano. En
este contexto, el desarrollo de un fantoma fisico no solo permite evaluar el desempefio del hardware
de adquisicion, sino que constituye el pilar fundamental para abordar el problema del Sim-to-Real gap,

al proporcionar datos reales que contrasten con los modelos computacionales ideales.

En esta seccidn se detalla el proceso de creacion de dicho entorno, abarcando desde el disefio geomé-
trico basado en estdndares anatémicos, hasta los procedimientos técnicos de manufactura y el ensamblaje

de electrodos necesarios para la captura de sefiales.

4.2.1 Diseio geométrico

El disefio del fantoma del estudio se fundament6 en la necesidad de replicar una morfologia toracica
realista para validar la reconstruccién de imdgenes pulmonares mediante el dispositivo TIE. Para ello, se
utiliz6 como referencia el FEM ‘i2t3” del software EIDORS. Este modelo es un estdndar en la literatura
de TIE pulmonar, ya que se asemeja a la seccion transversal del térax humano, capturando la asimetria y

las curvaturas anatémicas que caracterizan la zona tordcica humana.

A partir de esta malla, se realiz6 la extraccién de las coordenadas de frontera del dominio. El perfil

2D resultante fue importado al software de Disefio Asistido por Computadora (CAD) Autodesk Fusion
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360, donde se procedid a la generacion del modelo volumétrico. En este entorno, la capa 2D fue extruida
para otorgar profundidad al fantoma, configurando una estructura de contenedor mediante la creacién de
una cavidad interna. Se definié un espesor de pared de 1 cm, garantizando la integridad estructural del

fantoma.

Esta geometria base fue escalada a dimensiones humanas representativas, con un ancho de 28 cm,
un largo de 15 cm y una altura total de 22 cm. El disefio se configur6 con un arreglo de 16 electrodos
equidistantes, distribuidos periféricamente para cubrir el contorno tordcico y maximizar la sensibilidad
en laregion de interés. La altura de 22 cm fue seleccionada deliberadamente para asegurar que los objetos
insertados en el medio conductor abarquen la totalidad del medio conductor, aproximando el comporta-

miento del sistema a un modelo de corrientes de plano.

El escalado y disefio final sirvieron tanto como plano maestro para la fabricacién del fantoma fisico,
como para la generacion del gemelo digital 2D en COMSOL Multiphysics. La eleccion de una geometria
compartida entre ambos entornos es clave para reducir el error de modelado durante la etapa posterior de
transfer learning. En la Figura 4.1 se puede observar el modelo FEM utilizado como referencia junto al
plano CAD final.

4.2.2 Fabricacion

La construccién del prototipo fisico se divide en dos etapas: la impresion del fantoma en si, y el

desarrollo de los electrodos personalizados.

El cuerpo del fantoma fue fabricado mediante impresién 3D utilizando 4dcido polilactico (PLA). Debi-
do a la naturaleza porosa de las piezas impresas en 3D, se configurd una alta densidad de los perimetros,

y un flujo de material optimizado para minimizar la formacion de vacios entre capas que pudieran derivar

Fig. 4.1: Transicion desde FEM ‘i2t3’ de EIDORS hacia disefio geométrico final para fabricacién.
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en fugas del liquido conductor interior, utilizando una densidad de capa de 0.1 mm.

Tras la impresion, se aplico un tratamiento de sellado en la superficie interna del fantoma. Este con-
sisti6 en una capa densa de revestimiento impermeabilizante. El objetivo de este recubrimiento fue ga-

rantizar que el fantoma no presentara fugas y ademds proporcionar una superficie lisa.

Por otra parte, se fabricaron 16 electrodos de contacto utilizando ldminas de cobre de 1 mm de espesor
dada su alta conductividad. Cada ldmina fue cortada de 1 cm de ancho por 28 cm de alto. Dado que la
altura interna del fantoma es de 22, se definié un excedente de 6 cm en cada electrodo con un propdsito
funcional doble: primero, actia como una pestafia de conexion externa al doblarse hacia el exterior del
fantoma, situando el punto de unién eléctrica fuera del medio conductor; segundo, previene la corrosion
en la zona de soldadura, minimizando el ruido que derivaria de la exposicién de las conexiones a la
humedad.

Con el fin de garantizar una compatibilidad estandar con los cables del dispositivo de adquisicién TIE,
se integraron conectores tipo snap extraidos de electrodos clinicos 3M Red Dot. Estos fueron soldados

en el extremo de la pestafia externa, asegurando una conexion de fécil acoplamiento.

El posicionamiento de los electrodos en el interior del fantoma se realiz6 siguiendo la distribucién
angular del modelo ‘12t3’ de EIDORS. Las ldminas de cobre se fijaron a las paredes internas utilizando
cinta Kapton, seleccionada por sus propiedades aislantes, evitando cortocircuitos indeseados en las pare-
des del fantoma. Ademds, para asegurar que los electrodos quedaran todos bien adheridos a la pared, se
aplicé un sellado con silicona. Por lo que finalmente, y a modo de referencia, el sistema completo que-
darfa como se ve en la Figura 4.2. En esta imagen se puede ver un como estarfa construido este fantoma

con sus electrodos, junto al dispositivo TIE y el liquido conductor en su interior junto a una figura.

4.3 Gemelo digital en COMSOL

Para el entrenamiento de los modelos de reconstruccion basados en deep learning, es fundamental
contar con un conjunto de datos extenso y preciso que represente fielmente la fisica del problema de TIE.
Con este objetivo, se desarrollé un gemelo digital utilizando el software COMSOL Multiphysics V6.2,
el cual permite simular el comportamiento eléctrico del fantoma bajo condiciones controladas y realis-
tas. En esta seccion se detalla la implementacién de dicho modelo virtual, describiendo la construccién
geométrica del dominio, la formulacién matemaética de las corrientes eléctricas, la configuracion de las

condiciones de borde y el sistema de automatizacion disefiado para la generacidén de muestras sintéticas.
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Fig. 4.2: Imagen referencial del fantoma toracico. Se ve como va conectado el dispositivo con el fantoma, con los

electrodos por la parte de afuera y el medio liquido conductor junto a una figura en su interior.
4.3.1 Definicion geométrica

Con el fin de asegurar la consistencia geométrica entre los dominios fisico y virtual, la frontera tora-
cica del modelo se cred a partir de la exportacion del perfil 2D desde Autodesk Fusion 360. El archivo
resultante fue importado a COMSOL, para luego disefiar los 16 electrodos garantizando que estos coin-
cidan con el prototipo real. Luego de emplear multiples funciones de geometria en COMSOL, como

rotaciones, escalados, poligonos, entre otros, se logro replicar fielmente la estructura del fantoma fisico.

Es importante destacar que a pesar de que el fantoma fisico es un sistema de tres dimensiones, el
gemelo digital se implementé como un modelo de dos dimensiones. Esta simplificacién es fisicamente
valida y computacionalmente eficiente debido a que las inclusiones de prueba en el fantoma 3D poseen
una geometria regular y se posicionan de forma que atraviesan longitudinalmente la totalidad del liqui-
do conductor. Dado que la seccién transversal de estos objetos es constante a lo largo del eje vertical,
cualquier corte 2D en el plano de los electrodos representa fielmente la distribucién de materiales en el

volumen.

Para la discretizacion y el mallado del dominio, se implement6 una malla de elementos finitos de tipo
triangular. Se aplicé un refinamiento local en la zona cercana a los electrodos, donde los gradientes son
mas pronunciados utilizando una malla més fina controlada por la fisica para asegurar la convergencia
numérica de la solucién. Esta malla controlada por la fisica produce una mayor cantidad de tridngulos

al encontrarse con vértices de poligonos y dngulos cerrados que requieran una mejor resolucién. En la
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Fig. 4.3: Mallado utilizado en COMSOL para el gemelo digital. En la izquierda se nota el modelo completo,

mientras que el la derecha se observa el detalle del mallado cerca de los electrodos.

Figura 4.3 se puede observar el mallado final del modelo.

4.3.2 Formulacion fisica y propiedades de materiales

El comportamiento del campo eléctrico dentro del fantoma se rige por la aproximacion cuasi-estatica
de las ecuaciones de Maxwell, dada la baja frecuencia de operacion del sistema TIE que se estd queriendo
simular. En COMSOL, se utiliz6 la interfaz Corrientes Eléctricas (ec) del médulo AC/DC, la cual resuelve

el potencial eléctrico V' a partir de la ecuacién de continuidad para la densidad de corriente total .J:

V-J=0Qjw (16)

donde @);,, representa las fuentes de carga externas. La densidad de corriente total J en un estudio tem-
poral integra tanto los componentes de conducciéon como los de desplazamiento, definidos por la relaciéon

constitutiva:

oD
JzaE—l—E%—Je a7

En esta expresion, cE corresponde a la ley de Ohm (J.), que domina el transporte de carga en el

medio conductor. El término %—? describe las corrientes de desplazamiento asociadas a la permitividad
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del medio, donde D = €j¢, E. La inclusién de este término es relevante a 50 kHz para capturar cualquier
comportamiento reactivo del sistema, aunque en soluciones salinas de alta conductividad el componente

6hmico es el predominante. El campo eléctrico E se relaciona con el potencial escalar mediante:

E=-VV (18)

La precision del gemelo digital depende de la correcta asignacion de las propiedad eléctricas de los
materiales. Las propiedades eléctricas asignadas a los materiales en el modelo COMSOL se basan en el

montaje experimental y son las siguientes:

= Medio basal: En nuestro caso agua salinizada, se configuré con una conductividad de o = 1.8 S/m
y una permitividad relativa de €, = 1. Estos valores representan un medio altamente conductor,

simular a los fluidos fisiolégicos, permitiendo una propagacion de corriente estable.

= Electrodo de cobre: Los 16 electrodos se modelaron con las propiedades de corriente del cobre
puro, es decir, una conductividad de ¢ = 5.96 x 107 S/m y una permitividad relativa de ¢, = 1. Su
alta conductividad asegura que actien como superficies equipotenciales, minimizando las pérdidas

de energia en el electrodo.

= Inclusiones: Para los objetos de prueba insertados en el medio conductor, se asignaron propiedades
variables durante la generacion de la base de datos, con el fin de abarcar diferentes escenarios de

contraste eléctrico.

4.3.3 Protocolo de estimulacion y condiciones de borde

Para garantizar la coherencia entre el sistema fisico y el entorno simulado, el protocolo de estimula-
cién implementado en el gemelo digital replica la l6gica de adquisicion del dispositivo TIE. Se emplea
un sistema de inyeccion y medicion adyacente basada en una variante del método Sheffield. Este sistema

puede verse a detalle en la Figura 4.4.

La configuracion espacial de los electrodos en COMSOL se aline6 con la disposicion fisica del fan-
toma, designando al electrodo superior central como el electrodo 1 y continuando la numeracién de

electrodos en sentido horario con los 15 restantes.

En el entorno de simulacion, se configuré un estudio temporal para replicar la dindmica de la sefial
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(a) (b)

Fig. 4.4: Representacion de la secuencia de adquisicion en el dispositivo TIE. a) Primer patrén: inyeccion por el
par (1, 2) y captura secuencial de diferenciales de voltaje (ej. V3_4, V5_4, etc.). b) Segundo patrén: inyeccién por

el par (3, 2) y medicién en los electrodos libres (ej. V5_4, V5_g, etc.).

sinusoidal de excitacién a una frecuencia de 50 kHz. Las condiciones de contorno para el primer patrén

de estimulacién se definieron de la siguiente manera:

= Terminal de corriente: Para el electrodo 1, se aplicé una fuente de corriente dependiente del tiempo,
definida como /(t) = 0.001-sin(27-50000-t). Esta funcién asegura que el gemelo digital considere

la fase y amplitud de la senal inyectada como en el dispositivo TIE.
» Tierra: El electrodo 2 se establecié como el nodo de referencia de potencial cero (0 V).

= Potencial flotante: Los electrodos restantes (3 a 16) se configuraron con la condicién de potencial
flotante. El uso de esta condicion es fundamental, ya que permite que cada electrodo actie co-
mo una superficie equipotencial de alta conductividad sin inyectar corriente al sistema, emulando

fielmente el comportamiento de los electrodos de cobre en contacto con el medio conductor.

Esta configuracion de condiciones de borde permite extraer las diferencias de potencial necesarias
para construir los vectores de voltaje que servirdn para el entrenamiento de modelos de reconstruccion,

manteniendo la coherencia entre los datos sintéticos y los adquiridos experimentalmente.
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Previo a seguir al siguiente paso, se compararon mediciones realizadas con el sistema de adquisicion
TIE fisico con mediciones realizadas con el sistema simulado. Este consiste en mediciones con el fantoma
pulmonar homogéneo, es decir, sin objetos en su interior. Con estas mediciones se calcul6 coeficientes

de correlacion de Pearson y regresion lineal, para visualizar que tan parecidos son estos dos sistemas.

4.3.4 Generacion automatizada de la base de datos

La eficacia de los modelos de deep learning en TIE dependen criticamente de la diversidad y calidad
de la base de datos de entrenamiento. Debido a la dificultad practica de obtener grandes cantidades de
datos experimentales etiquetadas, se implementd un flujo de trabajo automatizado para generar una base

de datos sintética que capture una amplia gama de casos de prueba.

La generacion de datos se realizé integrando MATLAB con COMSOL a través de la herramienta
Livelink for MATLAB. Esta integracion permitié controlar la simulacién en COMSOL a partir de fun-
ciones en MATLAB, pudiendo variar pardmetros clave de los objetos de prueba y ejecutar multiples

simulaciones de manera automatizada.

Para asegurar que las redes neuronales aprendan a generalizar diferentes escenarios, se definieron

ciclos de simulacidén que variaban sistematicamente los siguientes pardmetros:

= Forma del objeto: Se utilizaron tres geometrias fundamentales para representar diferentes estructu-

ras internas. Estos fueron circulos, tridngulos y cuadrados.

= Movimiento: Los objetos fueron desplazados en una malla de coordenadas (z, y) que cubre casi la
totalidad del area interna de fantoma, utilizando pasos de desplazamiento, tanto horizontales como

verticales, de 2 cm para asegurar una cobertura espacial adecuada.

» Tamafio: Se aplicé un factor de escala variable para simular objetos de diferentes tamafios, abarcan-
do desde un largo/didmetro inicial de 3 cm hasta un maximo de 10 cm, pasando por 8 incrementos

intermedios.

= Conductividad: Se asignaron valores de conductividad (o) en un rango amplio, permitiendo que
el modelo reconozca tanto inclusiones aislantes como altamente conductoras. Los rangos fueron
[1073,1072,10%, 103, 105, 10°] S/m

En resumen, los posibles diferentes escenarios varian segtin lo mostrado en la Tabla 4.1, considerando

que el movimiento, tanto en el eje x como en el y es de 2 cm. Con estas posibles combinaciones, por cada
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Pardmetro Cantidad
Formas 3 (Circulo, cuadrado y tridngulo)
Tamanos 8(3,4,5,6,7,8,9y 10 cm)
Conductividades 6 (1073,1072,10%, 103, 10%, 10° S/m)
Total de posibilidades por posicién 3 X 8 X 6 = 144 combinaciones

Tabla 4.1: Cantidad de parametros posibles para la simulacidn del fantoma. Combinando cada una de todas las

posibles pardmetros obtenemos 144 combinaciones por posicién.

posicion en que se encuentre la medicidn, esta tiene 144 combinaciones posibles. Por lo tanto, lo que
determinara realmente la cantidad de datos es la cantidad de posiciones y si esta figura colisiona o no con

los bordes del fantoma simulado.

Como se comentd, un aspecto critico del proceso es la validacion de la posicion de la figura respecto
a la frontera del dominio. El algoritmo de control automatizado evalia en cada iteracion si la inclusién
proyectada colisiona con las paredes del fantoma antes de ejecutar el solver. Si la suma de la posicién
y el tamafio del objeto excede los limites definidos, el ciclo se interrumpe y se procede a la siguiente

escenario, garantizando que todos los datos generados correspondan a mediciones fisicamente posibles.

Para el procesamiento de las sefiales de los resultados de las simulaciones, dado que el gemelo digital
opera con un estudio temporal a 50 kHz, los resultados consisten en sefiales sinusoidales de voltaje V' (t).
Para transformar estas sefiales en los vectores de entrada requeridos por las redes neuronales, se realiz6

un preprocesamiento para extraer la amplitud en cada canal.

La amplitud peak to peak de cada una de las mediciones se calculé mediante la diferencia entre los

valores extremos de un ciclo de senal:

Vamp = max(V (1)) — min(V (1)) (19)

Finalmente, las amplitudes obtenidas de las 13 mediciones por cada uno de los 16 patrones de in-
yeccion se concatenan para formar el vector de 208 x 1 correspondiente a cada simulacion. Este vector
se vincula con un mapa de conductividad de 512 x 512 pixeles, constituyendo el par de datos para el
entrenamiento supervisado. Esta imagen para optimizar el aprendizaje de las redes neuronales y simplifi-
carles la tarea se aplicaron dos transformaciones adicionales: primero, debido al amplio rango de valores
de conductividad, la intensidad de los pixeles se representa en escala de grises logaritmica. Esta permite

que el modelo sea sensible tanto a cambios en objetos aislantes como en conductores. Segundo, con el
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Fig. 4.5: Diagrama de flujo del proceso de generacién automatizada de la base de datos sintética. Se ilustra la
interaccion entre el script de control en MATLAB, la validacién geométrica en COMSOL y el post-procesamiento

dual de sefiales e imagenes.

fin de reducir la complejidad, la carga computacional, y centrar la atencion a la reconstruccién del objeto
de interés, se elimind la representacion visual de la frontera de fantoma. La imagen resultante contie-
ne unicamente el objeto de prueba sobre el fondo neutro, simplificando la extraccion de caracteristicas

relevantes por parte de la arquitectura de las redes.

Para optimizar el manejo y almacenamiento de la informacion, cada par de datos (entrada y etiqueta)
se comprime y almacena en archivos de formato .npz. Este formato permite agrupar estructuras de datos

en un solo archivo, facilitando la carga eficiente de los datos desde Python.

Todo este proceso automatizado se ilustra en el diagrama de flujo de la Figura 4.5, que resume la
interaccion entre MATLAB y COMSOL, asi como las etapas de preprocesamiento y almacenamiento de

datos.

4.4 Arquitectura de redes neuronales

El objetivo central de esta parte de estudio es la implementacion de modelos de deep learning capaces
de reconstruir imagenes de conductividad a partir de los datos de voltaje obtenidos mediante la simulaciéon
en COMSOL. El desarrollo, entrenamiento y evaluacion de estas arquitecturas se llevo a cabo utilizando
el framework PyTorch. Para el procesamiento, se utilizé un computador equipado con un procesador
Intel Core 17-13700KF de 13* generacion y una GPU NVIDIA RTX 4090 con 24 GB de VRAM, lo que

permitié manejar eficientemente los tiempos de entrenamiento y la optimizacién de los modelos.

Para este proposito, se seleccionaron y adaptaron arquitecturas de redes neuronales convolucionales
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(CNN y U-Net) y de vision transformer (KAN-ViT), reconocidas por su eficacia en tareas de reconstruc-
cién de imédgenes en TIE. Para asegurar la convergencia y capacidad de la generalizacién de los modelos,

se adopto cinco estrategias para todos los modelos:

= Antes de ingresar a la red, los vectores de voltaje de 208 x 1 fueron procesados mediante una
estandarizacion estadistica utilizando la clase StandardScaler. Esta técnica transforma cada carac-
teristica para que posea una media de 0 y una desviacion estdndar de 1, eliminando las diferencias
de escala entre los distintos diferenciales de voltaje medidos en la periferia. Este paso es funda-
mental para estabilizar el proceso de optimizacidn, asegurando que todas las entradas contribuyan

de manera equitativa al célculo de los gradientes durante el entrenamiento.

= E] dataset total se dividi6 en una proporcién de 60 % para entrenamiento, 20 % para validacién y
20 % para prueba. Debido a que las inclusiones triangulares presentaron una menor tasa de éxito
en la simulacién por colisiones con los bordes del fantoma, se aplicé aumento de datos (data
augmentation) Unicamente a esta clase dentro del conjunto de entrenamiento. La técnica consistio
en la inversion en el eje Y (flip) tanto del vector de voltajes de entrada como de su correspondiente
imagen de conductividad. Esta estrategia permitié duplicar la representatividad de los tridngulos
en en entrenamiento sin incurrir en data leakage, garantizando que el modelo fuera probado ante

variaciones geométricas que no fueron vistas durante el entrenamiento.

= Reduccion de dimension de los datos de entrada de 512 x 512 a 60 x 60 pixeles, minimizando la

carga computacional y facilitando el aprendizaje de los modelos.

= Para la optimizacion de los hiperpardmetros de la redes, en lugar de una seleccion manual por
ensayo y error, se utilizé un framework Optuna para realizar una btisqueda bayesiana de los hiper-
pardmetros Optimos para cada una de las tres arquitecturas. Este proceso permitié ajustar de una
manera eficiente variables como la tasa de aprendizaje, el batch size, y 1a profundidad de los filtros,

logrando maximizar las métricas de rendimiento.

= Para prevenir el sobreajuste o overfitting, se implement6 early stopping como técnica de regulacion.
Este método monitorea la pérdida en el conjunto de validacion y detiene el entrenamiento si no se
observa una mejora significativa tras un nimero determinado de €pocas (paciencia o patience),

asegurando que el modelo conserve su capacidad de generalizacion.
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4.4.1 Convolutional Neural Network (CNN)

La red recibe un vector de entrada 1 x 208. A través de un proyector lineal de dos capas, el vector
se expande primero a 512 neuronas y luego a un tensor de 28,800 elementos. Mediante una operacion de

reshape, este tensor se convierte en un volumen de caracteristicas inicial de 128 x 15 x 15.

Para alcanzar la resolucién final de 60x60, la red utiliza bloques de sobremuestreo (upsampling)
bilineal que expanden la resolucién espacial progresivamente (15 — 30 — 60). Cada etapa de expansion

es seguida por un bloque convolucional que refina la estructura de la inclusién detectada.

Cada bloque convolucional integra capas de convolucién de 3 x 3, normalizacién por lotes (Batch
Normalization) para estabilizar el gradiente, y funciones de activaciéon ReLU. La capa final consiste en
una convolucién de 1 x 1 con activacion Sigmoide, que colapsa los canales en una imagen de conducti-

vidad normalizada de un solo canal.

El entrenamiento se realiz6 minimizando la funcién de pérdida del MSE mediante el optimizador
Adam. Mediante Optuna, se establecio su tasa de aprendizaje de , batch size y una profundidad de filtros
(base filters). La regulacion por early stopping se configuré con una paciencia de 8 épocas durante la
etapa de transferencia de aprendizaje, garantizando un ajuste preciso a los datos reales sin comprometer la
estabilidad del modelo. En la Figura 4.6 se presenta un diagrama de bloques de la arquitectura optimizada
de la CNN.

i

Input Vector 1x208
Final Conv 1x1:
(16,60,60)-(1,60,60)
Output Image:
(1,60,60)

Fig. 4.6: Diagrama de bloques de la arquitectura CNN optimizada.
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4.4.2 U-Net

La implementacion de la arquitectura U-Net para la reconstrucciéon de imagenes en TIE se funda-
menta en su capacidad para combinar informacién abstracta con detalles espaciales de alta resolucién. Al
igual que en las demas arquitecturas evaluadas, se estandariz6 la resolucion del ground truth a 60 x 60
pixeles, una decision estratégica destinada a reducir la carga computacional y el nimero de pardmetros
entrenables sin sacrificar la identificaciéon morfoldgica de las inclusiones. La configuracién de los hiper-
parametros criticos se realizd6 mediante una optimizacién bayesiana con el framework Optuna, lo que
permitié determinar una tasa de aprendizaje Optima, un batch sizey una base de filtros para los bloques
convolucionales iniciales. Al igual que en la CNN, la funcién de pérdida empleada para esta arquitectura

fue el MSE, implementada mediante la clase nn.MSELoss() de Pytorch.

El procesamiento de los datos se inicia en un bloque de proyeccion lineal que transforma el vector
de voltajes de entrada de 208 x 1 en una representacion matricial de 1 x 64 x 64, la cual sirve de entra-
da para el camino de contraccién o codificador. Este codificador estd estructurado mediante bloques de
doble convolucién, compuestos por dos capas convolucionales de 3 x 3, normalizacién por lotes (batch
normalization) y activaciones ReLU que estabilizan el aprendizaje y gestionan la no linealidad del pro-
blema inverso. A través de etapas sucesivas de max pooling de 2 x 2, la red reduce la resolucién espacial
mientras incrementa la profundidad de los canales de caracteristicas hasta alcanzar los 1024 filtros en el

nivel mds profundo, permitiendo extraer patrones complejos de la distribucién de conductividad.

La recuperacion de la resolucion original se lleva a cabo en el camino de expansién o decodificador,
el cual emplea bloques de upsampling bilineal. El aspecto fundamental de esta etapa es la integraciéon
de conexiones de salto o skip connections, representadas por la concatenacion directa de los mapas de
caracteristicas provenientes del codificador con las capas de expansion. Esta arquitectura permite que la
red recupere informacién espacial detallada que suele perderse durante la reduccion de escala, facilitando
una definicion precisa de los bordes y la geometria de los objetos reconstruidos. Al finalizar el proceso de
expansion, una capa de interpolacion bilineal ajusta la salida interna de 64 x 64 a la resolucién objetivo
de 60 x 60, aplicando una activacion Sigmoide para normalizar los valores de los pixeles en el rango de

conductividad esperado.

Para asegurar la robustez del modelo y su capacidad de generalizacién ante datos reales, se imple-
mento una estrategia de regulacion basada en early stopping con una paciencia de 8 épocas durante el
entrenamiento. Este mecanismo supervisa la pérdida en el conjunto de validacién y detiene el entrena-
miento de forma automadtica cuando no se detectan mejoras significativas, evitando el sobreajuste de la red

a las fluctuaciones especificas del conjunto de entrenamiento y garantizando una reconstruccion fiel a la



62

]

g

Output Image:
(1,60,60)

|

|

1l

Input Vector 1x208

Flnal Conv 1x1:

;

- Concatenate

. Convolutional Block
. Max Pooling 2x2
. Upsample x2

. Linear

- ReLU

|:’ Final Conv

. Interpolation
. Sigmoid Activation

Fig. 4.7: Diagrama de bloques de la arquitectura U-Net implementada para la reconstruccién de imagenes. Las
flechas azules horizontales ilustran las conexiones de salto que permiten preservar la resolucién espacial al

vincular el codificador con el decodificador.

fisica del sistema. La Figura 4.7 muestra un diagrama de bloques de la arquitectura U-Net implementada

para la reconstruccion de imagenes.

4.4.3 Kolgomorov-Arnold Visual Transformer (KAN-ViT)

La arquitectura Kolmogorov-Arnold Visual Transformer (KAN-ViT) representa la evolucién mas
avanzada en este estudio para la resolucion del problema inverso en TIE. A diferencia de las redes pu-
ramente convolucionales, esta arquitectura integra la capacidad de modelado global de los Vision Trans-
formers (ViT) con la eficiencia matematica de las Kolmogorov-Arnold Networks (KAN), permitiendo

capturar relaciones no lineales complejas entre las mediciones periféricas y la conductividad interna.

El procesamiento comienza con un bloque denominado Convolutional Stem, que actia como el ex-
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Fig. 4.8: Diagrama de bloques de la arquitectura KAN-ViT implementada. Se destaca el flujo desde el
Convolutional Stem hasta los bloques de atencidn que integran capas KAN con funciones de activacién

aprendibles para la reconstruccién de imagenes de 60 x 60.

tractor de caracteristicas inicial. En lugar de parches de imagen tradicionales, este bloque procesa el
vector de voltajes de 208 x 1 mediante dos capas de convolucién 1D para detectar patrones locales entre
electrodos adyacentes, proyectando finalmente los datos a un espacio de embedding de 169 dimensiones.
Esta representacion latente se introduce en una serie de bloques de Transformer, donde la profundidad de
la red (numero de capas) y el nimero de cabezas de atencidn se optimizaron mediante Optuna, exploran-
do rangos de 2 a 6 capas y hasta 13 cabezas de atencion para maximizar la correlacion estructural de la

reconstruccion.

La innovacion disruptiva de este modelo es la sustitucién de las capas densas (MLP) tradicionales
por bloques KAN. Mientras que un MLP usa funciones de activacion fijas en los nodos, las capas KAN
emplean funciones de activacion aprendibles (basadas en B-splines) en las conexiones o aristas de la red.
En la implementacion, se configuré un grid size de 6 y un denominador de spline de 0.28, permitiendo que
lared ajuste la forma de la funcién de activacién durante el entrenamiento. Esto optimiza drasticamente el
nimero de pardmetros necesarios para representar la fisica del problema, logrando que el modelo aprenda

la morfologia de los objetos de forma mds eficiente que las redes convencionales.

Para el aprendizaje, se implement6 una funcién de pérdida hibrida que combina tres componentes
criticos: el error absoluto (L1) para la magnitud, la Pearson Loss para maximizar la correlacion lineal
entre la prediccion y el Ground Truth, y una pérdida de Variacién Total (TV Loss) con un peso de hasta
0.01 para suavizar la imagen y reducir el ruido de fondo. El entrenamiento se regul6 con early stopping
(con una paciencia ajustada segun la fase de entrenamiento) y el optimizador AdamW, garantizando que

la red de 3.600 neuronas de salida genere imagenes de 60 x 60 pixeles con una alta fidelidad geométrica.
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4.4.4 Evaluacion de métricas de rendimiento

Para validar el rendimiento de las redes neuronales frente al ground truth simulado, se seleccionaron
cuatro métricas de rendimiento estidndar en el campo de la reconstruccion de imdgenes por TIE usando
deep learning. La implementacion de estas métricas se apoy6 principalmente en la libreria Torchmetrics,

la cual proporciona implementaciones optimizadas y estandarizadas para el ecosistema de PyTorch.

Las métricas empleadas y sus fuentes de cédlculo se resumen a continuacion:

» Error Cuadritico Medio (MSE): Utilizado tanto como funcién de pérdida como métrica de evalua-

cidn, su célculo se realiz6é mediante la funcidén Fmse_loss de la libreria torch.nn.functional.

= Indice de Similitud Estructural (SSIM): Permite evaluar la fidelidad de la estructura geométrica de
las inclusiones reconstruidas. Se implement6 a través de la funcién

torchmetrics.functional.structural_similarity_index_measure.

= Coeficiente de Correlaciéon (CC): Calculado mediante la férmula de correlacion de Pearson imple-
mentada con operaciones fundamentales de PyTorch (torch.sum, torch.sqrt), midiendo la similitud

lineal entre la prediccion y el valor real.

= Error Relativo de Imagen (RIE): Implementado mediante el cdlculo de normas L2 con forch.norm
en PyTorch, proporcionando una medida del error relativo en la magnitud de la conductividad

reconstruida.

Con la definicion de estas métricas, se concluye la descripcion de la arquitectura de las redes neuro-
nales, estableciendo el marco de evaluacion que se utilizaré en el capitulo de resultados para comparar la

eficacia de la CNN, la U-Net y el KAN-ViT tanto en simulaciones como en datos experimentales.

4.5 Sistema de adquisicion TIE

En esta seccion se describe el sistema de adquisicion del dispositivo TIE utilizado para este estudio.
Se empled un sistema de tomografia por impedancia eléctrica portable y de bajo costo, cuyo disefio busca
democratizar la tecnologia TIE para aplicaciones médicas de monitoreo continuo. Este hardware propor-
ciona adquiere datos TIE necesarios para luego realizar procesos de fine-tuning y evaluar el desempefio

de las arquitecturas de redes neuronales implementadas ante la variabilidad del mundo real.
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4.5.1 Instrumentacion

El dispositivo se basa en una arquitectura de 16 electrodos y se organiza en torno a un ntcleo de

procesamiento digital y una etapa analdgica de acondicionamiento de sefales.

= Unidad de Control y Sintesis de Seifial: El nicleo del sistema es un médulo ESP32-PICO-D4
(ESP32-PICO-KIT v4), seleccionado por su reducido tamafio y capacidades de conectividad Blue-
tooth y WiFi1 . A diferencia de otros sistemas que requieren generadores de sefiales externos, este
dispositivo utiliza el bloque funcional del convertidor DAC interno del ESP32 junto con su ge-
nerador de ondas de coseno integrado. Esta configuracién permite sintetizar de forma auténoma
una sefial sinusoidal de 50 kHz con una amplitud de 3.3 Vpp y un offset de 1.65 V, la cual es

posteriormente atenuada mediante un circuito diferencial para excitar la fuente de corriente.

= Fuente de Corriente y Conmutacion: Para la estimulacion del tejido se implement6 una Fuente de
Corriente Controlada por Voltaje (VCCS) basada en el Amplificador de Transconductancia Ope-
racional (OTA) LM137007. Este circuito genera una corriente de estimulacion de 1 mA a 50 kHz
con una alta impedancia de salida (1.4 M(2), garantizando la estabilidad de la inyeccién ante varia-
ciones en la carga. La distribucién de esta corriente hacia los 16 electrodos se gestiona mediante
multiplexores analégicos CD4051, los cuales son controlados directamente por las salidas digitales

del microcontrolador.

= Etapa de Lectura y Conversién Andloga-Digital: Los voltajes diferenciales resultantes en la pe-
riferia son capturados por un amplificador de instrumentacion INA128, caracterizado por su alto
rechazo al modo comin (CMRR de 125 dB). Para la digitalizacidn, se integré un médulo Digilent
PmodAD1, el cual cuenta con un ADC de 12 bits comunicado via SPI con el microcontrolador. La
sefal se captura a una velocidad de muestreo de 350 kS/s, tomando 64 muestras consecutivas por

cada canal para asegurar una estimacion estable de la amplitud mediante promediado digital.

En la Figura 4.9 se presenta un diagrama de bloques del dispositivo TIE, ilustrando la conexion entre

los diferentes médulos esenciales explicados anteriormente.

4.5.2 Protocolo de adquisicion

El dispositivo opera bajo el protocolo de estimulacién y medida adyacente, conocido como método

Sheffield, al igual que se simul6 anteriormente en COMSOL para simular este dispositivo, manteniendo
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Fig. 4.9: Diagrama de bloques del sistema de adquisicén TIE utilizado en este estudio [2].

la coherencia entre los datos obtenidos con este dispositivo y los generados sintéticamente.

Este ciclo de adquisicion, ilustrado previamente en la Figura 4.4, consta de 16 patrones de inyeccion
adyacentes. Para cada uno de estos patrones, se realizan 13 mediciones de voltajes diferenciales en los
electrodos que no transportan corriente, resultando en un vector de 208 mediciones por cada cuadro o fra-
me de imagen. El sistema alcanza una tasa de adquisicion de 2 fps, otorgando un tiempo de estabilizacion

de 2 ms entre conmutaciones de los multiplexores para garantizar la fidelidad de la sefial muestreada.

4.5.3 Diferencia de dominio

El éxito de la reconstruccién mediante algoritmos de deep learning en condiciones de operacion real
depende criticamente de la identificacion y mitigacion del desplazamiento de dominio o domain shift,
fenémeno que describe la discrepancia entre la distribucion de los datos sintéticos ideales y las sefiales

experimentales capturadas por el hardware.

En este estudio, el factor determinante de esta discrepancia es la variabilidad en la impedancia de

contacto electrodo y el medio conductivo, la cual presenta un comportamiento altamente no lineal y
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heterogéneo que el modelo de elementos finitos de COMSOL no puede replicar con exactitud. Esta pro-
blematica se ve intensificada por la naturaleza artesanal de la construccién del fantoma fisico: dado que
los electrodos de cobre fueron fabricados a mano y las soldaduras de conexion presentan irregularidades
intrinsecas al proceso manual, es imposible garantizar una uniformidad absoluta en las superficies de
contacto y en las resistencias de unién entre los 16 canales. Estas diferencias individuales en el montaje
fisico provocan caidas de potencial y desfases variables en la periferia del dominio, introduciendo un
“ruido estructural” en los vectores de voltaje de 208 mediciones que no estd presente en las simulaciones
perfectas. A esta fuente de error se suman factores secundarios como el ruido térmico de la etapa anal6-
gica, la precisiéon del ADC del médulo ESP32-PICO-D4 y las simplificaciones geométricas propias del
modelado en dos dimensiones. En consecuencia, la caracterizacién de estas imperfecciones fisicas jus-
tifica la implementacion de técnicas de transferencia de aprendizaje para que los modelos CNN, U-Net
y KAN-VIT logren compensar las asimetrias del hardware real y realizar reconstrucciones morfoldgica-

mente precisas.

4.6 Adaptacion de dominio mediante Transfer Learning

La transicion de modelos entrenados en entornos sintéticos hacia aplicaciones en el mundo real con-
lleva el desafio del desplazamiento de dominio, donde las discrepancias en el ruido y la fisica del sistema
pueden degradar el rendimiento de la reconstruccion. Para mitigar este efecto, se implement6 una estra-
tegia de aprendizaje por transferencia (transfer learning), utilizando el conocimiento previo obtenido en

las simulaciones de COMSOL como base para el ajuste de los modelos ante datos experimentales.

4.6.1 Adquisicion y digitalizacion de datos reales

La recoleccion de datos reales se llevo a cabo utilizando el fantoma fisico conectado al dispositivo
de adquisicion descrito en la seccion anterior. Para garantizar la coherencia visual con el conjunto de
datos sintéticos, se disefié un montaje experimental con una cdmara dispuesta de forma cenital, captu-
rando fotografias del plano superior del fantoma bajo un dngulo constante. Se utilizaron cuatro tipos de
inclusiones con propiedades eléctricas distintas: dos cilindros (uno conductor de metal y uno aislante de
vidrio) y dos figuras impresas en filamento PLA, correspondientes a un paralelepipedo y una estructu-
ra de prisma triangular. La conductividad utilizada en el medio conductor fue realizada para igualar la
realizada en simulacidn, es decir, 1.8 S/m. Para lograr esta conductividad se mezclaron 3 litros de agua

con 3.45 g de sal. En la Figura 4.10 se puede ver el setup completo de toma de muestras, con la toma de
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4

Fig. 4.10: Setup de adquisicion de sefiales de voltaje con dispositivo TIE en fantoma toracico. En el fantoma se
encuentra el equivalente a un circulo aislante (botella de vidrio). Celular tomando fotografias para la futura

creacién de etiquetas digitales.

fotografia y la adquisicion de sefiales.

El proceso de adquisicion se estructurd para capturar la variabilidad intrinseca del hardware median-
te un protocolo de activaciéon manual. Por cada disposicion fisica de los objetos, se capturd una tnica
fotografia de referencia. La obtencion de sefiales de voltaje se realiz6 de forma asincrona: primero, se
activaba el hardware por un ciclo de operacion fijo de 60 segundos; posteriormente, el inicio de la captura
de datos se gatilla manualmente mediante un botén en el dispositivo. Debido a que el instante de inicio de
la grabacién dependia del tiempo de respuesta de presion del botdn, la cantidad de frames recolectados
present6 una variabilidad inherente entre experimentos, obteniendo una media de 40 cuadros por toma.
Posteriormente, a todas las sefiales capturadas en una misma sesion se les adjudicé la misma imagen

digitalizada.

Esta estrategia de vincular multiples sefiales a una misma referencia visual se implementd por tres
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Fig. 4.11: Inclusiones impresas en PLA para distintas configuraciones. Prisma triangular y paralelepipedo

razones técnicas:

= Variabilidad de la sefial: Las mediciones de voltaje presentan fluctuaciones debido al ruido y las

variaciones del sistema de adquisicién durante el tiempo de muestreo.

= Robustez del modelo: Exponer la red a distintas variantes ruidosas de una misma distribucién
de conductividad incentiva el aprendizaje de caracteristicas robustas, permitiendo que el modelo

ignore fluctuaciones falsas del hardware.

= Aumento de datos para fine-tuning: Esta metodologia permitié expandir los 150 experimentos fi-
sicos a un dataset de mds de 7.000 datos totales, proporcionando el volumen necesario para una

convergencia estable en el proceso de fine-tuning.

Es importante destacar, que dada la baja densidad del filamento PLA utilizado en las inclusiones de
estas mediciones (prisma triangular y el paralelepipedo), se present6 el desafio técnico de la flotabilidad
de las figuras dentro de medio conductor. Para garantizar la inmovilidad de los objetos durante la captura
de las sefiales de voltaje, se disefié un protocolo de estabilizacién mediante un peso encima de las figuras.
No obstante, la presencia de este peso superior sobre las inclusiones generaba una interrupcion visual,
impidiendo el registro fotografico necesario para la posterior digitalizacion del ground truth. De todas
maneras, en la Figura 4.11 se pueden apreciar estas dos figuras hechas con PLA, prisma triangular y

paralelepipedo.

Para resolver esta limitacion, se implementé un sistema de plantillas de referencia completamente

planas. Antes de cada experimento, se fabricé una ldmina delgada con la geometria exacta de la base de
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objeto. El procedimiento de captura se estructurd en dos fases: Primero, la fase de medicion de voltajes,
donde se posicionaba a plantilla en el fondo del fantoma, situando sobre ella el objeto y el peso para
asegurar la inmovilidad de la figura. En este estado, se procedi6 a la captura de los cuadros de sefial
eléctrica. Segundo, una vez ya finalizada la adquisicion, se retira cuidadosamente el objeto, dejando el
peso encima de la plantilla manteniendo esta en su posicion original. En esta etapa se realizé la fotografia

para la posterior digitalizacion.

Este protocolo de dos fases también ofrecié una ventaja critica respecto a la precision de la digitali-
zacion, ya que elimina el error de parelaje. Debido a la altura de los objeto y la posicion fija de la cdmara
superior, la captura directa del objeto introducia distorsiones de perspectiva que desplazaban visualmente
la ubicacion real de la base respecto a los electrodos. Al capturar tinicamente la plantilla base con el
peso, la cual se encuentra en el mismo plano que el fondo del fantoma, se garantiza una correspondencia
espacial exacta para la etiqueta digitalizada, eliminando proyecciones falsas derivadas del volumen del

objeto.

4.6.2 Proceso de Fine-tuning

Tras la consolidacién del dataset experimental, se aplicé la estandarizacion utilizando el mismo tipo
de escalador utilizado previamente, pero esta vez solo con los datos reales. Para la fase de fine-tuning,
se implementd una estrategia de Validacion Cruzada por Grupos (Group K-Fold Cross-Validation) con

K =) particiones.

A diferencia de una particién aleatoria convencional, esta técnica es esencial debido a la naturaleza
de los datos reales, donde multiples cuadros de sefial comparten una misma imagen de referencia. El uso

de Group K-Fold garantiza que:

= Prevencion de Data Leakage: Todos los cuadros pertenecientes a una misma toma fisica (un expe-
rimento completo de 60 segundos) se mantienen en un mismo bloque, ya sea de entrenamiento o
de validacion. Esto evita que el modelo sea evaluado con sefiales ruidosas de una disposicion fisica

499

que ya “conoci¢” durante el entrenamiento.

= Robustez Estadistica: El modelo se entrena y valida 5 veces de forma independiente, rotando los
grupos de experimentos. Esto asegura que las métricas de rendimiento reportadas (SSIM, CC,
MSE, RIE) no dependan de una particién fortuita de los datos, sino que reflejen la capacidad real

de generalizacion ante nuevas disposiciones fisicas en el fantoma.
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Para la evaluacion final, se reservé un conjunto de prueba independiente (20 % de los datos totales)
que nunca participé en ninguna de las iteraciones de la validacion cruzada. El entrenamiento se realiz6

manteniendo las mismas estrategias de optimizacion y regulacion definidas previamente:

= Transferencia de Pesos: Los modelos cargaron los pesos obtenidos tras el entrenamiento con los
datos de COMSOL, permitiendo que las redes partieran de un conocimiento fisico s6lido antes de

ajustarse a las no-idealidades del dispositivo.

= Consistencia en la Optimizacion: Se preservaron las funciones de pérdida originales para garantizar
que cada arquitectura refinara su aprendizaje bajo los mismos criterios de error con los que fue
realizada anteriormente. De este modo, para CNN y U-Net se utiliz6 el MSE, mientras que para el
modelo KAN-ViT se mantuvo el uso de la funcién de pérdida hibrida. Esta estabilidad, sumada al
criterio de early stopping con una paciencia de 8 épocas, permitié compensar el ruido del hardware
y las variaciones en las soldaduras de los electrodos sin comprometer la base tedrica aprendida en

la simulacién.

4.6.3 Analisis estadistico de resultados

Para garantizar la validez cientifica de la comparacién entre las arquitecturas propuestas (CNN, U-
Net y KAN-ViT) y asegurar que las diferencias observadas en el desempefio no sean producto del azar,
se disend un protocolo de andlisis estadistico inferencial. Este andlisis se aplicé al conjunto de datos de

datos experimentales (reales), dado que son el resultado final de todo el proceso.

Este andlisis se evaluard para cada métrica de rendimiento (CC, SSIM, MSE, RIE) de forma indepen-
diente. Debido a que los datos no presentan una distribucion normal, se opto por el uso de estadistica no

paramétrica.

El procedimiento estadistico se estructurd en tres niveles:

= Prueba de Friedman (Omnibus): Se utiliz6 como test de hip6tesis global para determinar si existen
diferencias significativas entre las medianas de los tres grupos (arquitecturas). Esta prueba es el
equivalente no paramétrico del ANOVA de medidas repetidas y permite identificar si al menos un

modelo difiere de los demas con un nivel de significancia o = 0.05.

= Pruebas Post-Hoc de Wilcoxon: Ante el hallazgo de diferencias significativas en la prueba de Fried-

man, se realizaron comparaciones por pares mediante el test de rangos con signo de Wilcoxon. Esta
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prueba evalda la magnitud de la diferencia entre dos modelos especificos aplicados a las mismas

muestras.

= Correccion de Bonferroni: Para mitigar el riesgo de error tipo I (falsos positivos) derivado de las
comparaciones multiples, se aplicé la correccion de Bonferroni. El umbral de significancia original
(a = 0.05) se ajust6 dividiéndolo por el nimero de comparaciones (3), estableciendo un nuevo

valor critico de p < 0.0167 para declarar significancia.

Complementariamente a la significancia estadistica (p-valor), se calculé el tamaiio del efecto (r) para
cada comparacion. Mientras que el p-valor indica si existe una diferencia, el valor de r cuantifica la

relevancia practica de dicha diferencia, clasificindose segun los criterios de Cohen en:

= Pequeno: 0.1 <r < 0.3
s Mediano: 0.3 <r < 0.5

s Grande: r > 0.5

Este andlisis integral permite no solo identificar el modelo con mejor desempeio, sino también evaluar

la robustez y la reproducibilidad de cada arquitectura frente a la brecha de dominio.

4.7 Integracion del sistema de inferencia en tiempo real

El objetivo final del sistema es la reconstruccion de imdgenes de conductividad de forma continua y
sincrona con la captura de datos. Para ello, se disefié un entorno de ejecucién que integra la adquisicién
desde el dispositivo TIE con el procesamiento de reconstruccién de imagen, minimizando la latencia para

permitir una visualizacién en tiempo real.

4.7.1 Arquitectura de comunicacion y flujo de datos

El sistema de tiempo real se basa en una arquitectura de comunicacién que coordina la sincronizacién
entre el hardware de adquisicion y el cédigo de inferencia. Este flujo se divide en tres niveles: el control de
hardware en el microcontrolador, la transmision de datos al entorno de procesamiento, y el procesamiento

de inferencia y visualizacion.



73

En el sistema de adquisicion, el microcontrolador ESP32 actia como el nodo central del bus SPI,
configurando a una frecuencia de reloj de 3 MHz. Esta alta velocidad es necesaria para minimizar el
tiempo de transferencia. Para cada una de las mediciones del protocolo Sheffield, el firmware realiza una
captura de 64 muestras consecutivas. Estas muestras se almacenan temporalmente en un arreglo de tipo

word.

La l6gica de control gestiona los selectores de los multiplexores (pines 23, 22, 21 para inyeccion
positivay 27, 33, 32 para negativa, entre otros). Se asegura un tiempo de establecimiento para que la senal
analdgica se estabilice antes de cada rdfaga de conversion, garantizando que el vector de 208 voltajes sea

representativo del estado de conductividad del medio.

Para el protocolo de serializaciéon y empaquetamiento de datos, la transmision de datos hacia el en-
torno de procesamiento se realiza mediante un puerto serie. Dado que el ADC entrega valores de 12 bits,
cada medicion se empaqueta en 2 bytes para preservar la precision. Un cuadro completo de datos consis-
ten en un flujo de 26.624 bytes (208 mediciones x 2 bytes x 64 samples). Y para evitar que se descalcen
los frames, el sistema utiliza una l6gica de inicio de cuadro que asegura que el script de Python comience
la lectura en el primer patron de inyeccidn. La eficiencia del envio serial es vital para mantener la tasa de

cuadros por segundo requerida en nuestro caso.

En el entorno de procesamiento e inferencia, el script de Python implementa un bucle continuo en-
cargado de reconstruir la informacién original. El flujo de bytes recibidos mediante operaciones de des-

plazamiento de bits para reconstruir el valor decimal de cada medicion es:

Vfinal = (bytehigh < 8) | bytelow (20)

Este proceso se repite hasta completar el vector de entrada de 208 elementos.

4.7.2 Pre-procesamiento diniAmico y reconstruccion de imagen

Una vez se obtiene el vector con las 208 mediciones de voltaje, este vector es sometido a un pipeline
de procesamiento disefiado para estabilizar la entrada y ejecutar la reconstruccién mediante los modelos

anteriormente construidos.

Dada la naturaleza ruidosa del entorno experimental, el vector de entrada se procesa mediante una

técnica de suavizado temporal. Se implement6 un buffer circular de tamafio dindmico que almacena los
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cuadros de sefiales mds recientes. Antes de la inferencia, se calcula la media punto a punto de este buffer,
actuando como un filtro de media mévil que elimina ruidos de alta frecuencia sin introducir una latencia
significativa en la visualizacion. Hay que tener en consideraciéon que a medida que es més grande esta
ventana, mayor es la estabilidad de la sefial, pero se pierde la aplicacion dindmica del sistema. Por lo que

luego de probar distintos tamafios de ventanas, se opté por una de 3 frames.

El vector suavizado se normaliza utilizando el StandardScaler previamente creado con los datos
reales. Al aplicar esta transformacion, se asegura que la sefial del experimento se encuentre en el mismo
espacio de caracteristicas que los datos con los que se entrend en fine-tuning. Posteriormente, el vector

se convierte en un tensor de PyTorch y se introduce en el modelo de red neuronal seleccionado.

Después de elegida la red neuronal, entre CNN, U-Net y KAN-VIT, la arquitectura procesa el tensor
normalizado, generando una matriz de conductividad de 60 x 60 pixeles, la cual se despliega dindmica-
mente mediante una rutina de actualizacion visual. Ademas, el sistema calcula continuamente la tasa de
cuadros por segundo midiendo el tiempo transcurrido entre la recepcion del primer byte y la actualiza-
cidn del gréfico. Para evitar cuellos de botella, la visualizacion se desacopla del proceso de lectura serie,

permitiendo que el sistema procese un cuadro mientras recibe los datos del siguiente.

En la Figura 4.12 se puede observar el pipeline completo del sistema completo desde la adquisicion
de las senales, hasta la reconstruccion y visualizacion en tiempo real de los mapas de conductividad y su

sefial.
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Dispositivo de adquisicion TIE Procesamiento de datos (PC)

Vector
208x1

Convertido a Tensor s
-
Proceso de inferencia Interfaz de Visualizacién

Transmisién Serial
(USB-UART, 26.624
bytes/cuadro)

en tiempn real

Modelos CNN/ Matriz 60x60
U-Net/KAN-VIT  Pixeles

Fig. 4.12: Arquitectura del sistema de inferencia integrada. El proceso describe desde la adquisicién sincrona en

dispositivo TIE hasta el filtro de mediana con el buffer circular y la visualizacion final del mapa de conductividad.
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Capitulo 5 Resultados

5.1 Introduccion

En este capitulo se presentan y analizan los resultados obtenidos tras el entrenamiento, validacién
y despliegue de las tres arquitecturas de deep learning propuestas para la reconstruccién de imagenes
de TIE: CNN, U-Net y KAN-ViT. La evaluacion se divide en dos fases criticas para validar la robustez
del sistema: primero, una evaluacién en el dominio sintético utilizando el dataset generado mediante
COMSOL Multiphysics, lo que permite establecer el techo de rendimiento tedrico de los modelos en

condiciones ideales.

Posteriormente, se detallan los resultados de la transferencia de aprendizaje (fine-tfuning) hacia el
dominio real, empleando los datos recolectados experimentalmente mediante el fantoma toricico y el
sistema de adquisicién TIE. Para cuantificar la calidad de las reconstrucciones, se utilizan métricas es-
tandarizadas de procesamiento de imdgenes, tales como el Indice de Similitud Estructural (SSIM), el
Coeficiente de Correlacion (CC), el Error Cuadratico Medio (MSE) y el Error de Imagen Relativo (RIE).
Finalmente, se analiza el desempeio del sistema en tiempo real, evaluando la tasa de cuadros por segundo

y la capacidad de generalizacion ante inclusiones no vistas durante el entrenamiento.

5.2 Fantoma fisico y modelado en COMSOL

La Figura 5.1 muestra el fantoma fisico utilizado para la recoleccién de datos experimentales. El
tanque con forma pulmonar fue manufacturado mediante impresién 3D utilizando la impresora Creality
K1 Max con PLA, donde la impresién tuvo una duracién total de 19 horas. En este fantoma ademas se
integran los 16 electrodos de cobre confeccionados que conforman la interfaz de las mediciones. Este

disefo asegura una disposicidn consistente con el modelo computacional.

En contraparte, en la Figura 5.2 se observa el comportamiento del modelo de elementos finitos en
COMSOL para el primer patrén de inyeccion adyacente. Las lineas de corriente y la distribucién de color
del potencial eléctrica confirman que las condiciones de borde y la fisica del problema inverso fueron

modeladas correctamente, sirviendo como base para la generacion del dataset simulado.

Para garantizar que los datos simulados utilizados para el entrenamiento de redes neuronales sean
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Fig. 5.1: Fotografia del fantoma fisico impreso en 3D con los 16 electrodos de cobre conectados al sistema de

adquisicion.

%107
10

Fig. 5.2: Simulacién en COMSOL mostrando la distribucién del potencial eléctrico y las lineas de densidad de

corriente para el primer par de inyeccién adyacente.
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Fig. 5.3: Comparacion directa entre el vector de 208 voltajes simulado en COMSOL (azul) y el promedio de 60

frames experimentales (naranja) normalizados, mostrando una alta correspondencia visual.

representativos de la realidad fisica, se realizé un andlisis comparativo entre las sefiales de voltaje. Se
selecciond como estado de referencia al tanque homogéneo y se extrajo un frame del gemelo digital en
COMSOL.

Para la contraparte fisica, se realiz6 una adquisicion continua de aproximadamente 30 segundos con el
dispositivo TIE, capturando alrededor de 60 cuadros. Estos cuadros fueron promediados temporalmente
para mitigar el ruido de alta frecuencia y obtener una sefial representativa estable de la respuesta del

hardware.

La Figura 5.3 presenta la superposicion de los 208 puntos de medicion normalizados del modelo
COMSOL frente al promedio experimental. Se observa visualmente una alta coherencia en los peaks de
la sefial, donde el modelo simulado captura con precisién la tendencia de los voltajes medidos por el

dispositivo real.

Para cuantificar esta similitud, se calcul6 el coeficiente de correlacion de Pearson entre ambos vecto-
res, obteniendo un valor de » = 0.96. Este resultado indica una correlacion lineal muy fuerte, validando
la precision del gemelo digital. Adicionalmente, se realiz6 un andlisis de regresion lineal en escala lo-

garitmica, visible en la Figura 5.4, para evaluar la correspondencia en distintos 6rdenes de magnitud.
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Fig. 5.4: Regresion lineal en escala logaritmica entre los datos simulados y experimentales, evidenciando una

fuerte correlacién (r = 0.96) y una baja dispersién respecto a la identidad.

El agrupamiento estrecho de los datos en torno a la recta de identidad confirma que la simulacién es
un predictor robusto del comportamiento fisico, justificando su uso para el entrenamiento de las redes

neuronales.

5.3 Generacion del dataset simulado

Se generd un total de 7.992 muestras, donde cada muestra consiste en un vector de voltaje de 208 x 1
y su correspondiente mapa de conductividad de 512 x 512 pixeles, que fue redimensionado a 60 x 60
pixeles. Como parte del pre-procesamiento de las etiquetas, se eliminé la informacién del fondo y de
los bordes del fantoma, manteniendo Unicamente el area de interés donde ocurren las variaciones de
conductividad. Esta simplificaciéon permite que la red neuronal concentre sus recursos computacionales

en la forma y posicion de las inclusiones, como se observa en la Figura 5.5.
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Fig. 5.5: Comparativa entre la imagen original de la simulacién de 512x512 pixeles y la versién procesada sin

fondo de 60x60 pixeles, utilizada para simplificar el aprendizaje de las redes neuronales.

El proceso de simulacién automatizado tomé 531,602 segundos (147.67 horas o 6.15 dias) horas de
ejecucion continua, considerando los tiempos de convergencia del solver de elementos finitos, los ciclos
con distintos pardmetros y la exportacion de resultados. Debido a la naturaleza de la colocacion de objetos
en la simulacidn, las inclusiones triangulares presentaron una mayor tasa de error por colisiones con los
bordes del fantoma, resultando en una distribucién ligeramente desbalanceada antes del procesamiento.
Por lo que terminado el proceso automdtico de simulacion de datos se obtuvieron 3,288 circulos, 3,288

cuadrados y 1,416 muestras de tridngulos. Algunos ejemplos pueden verse en la Figura 5.6.
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Ground Truth

Gigund Truth

Ground Truth

Fig. 5.6: Ejemplos de inclusiones generadas con distintos tamaiios, posiciones y geometrias (circulo, cuadrado y

tridngulo) dentro del dominio del fantoma.
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Un aspecto critico en la representacion visual del ground truth es la escala de colores: aunque se
defini6 el negro (0) para la menor conductividad y el blanco (1) para la mayor, se implementé una escala
logaritmica para el mapeo de los valores. Dado que las conductividades simuladas variaron en 6rdenes
de magnitud (1073,1072,10%,103,10° y 10° S/m), una representacién lineal hubiese hecho que no se
notara la diferencia entre algunas conductividades, impidiendo la visualizacién de los contrastes entre los
materiales. La Figura 5.7 muestra como estas seis magnitudes son mapeadas visualmente bajo el criterio

logaritmico.

Comparacién Visual de la Reconstruccin

Imagen (xs) GT Imagen (xs) GT Imagen (xs) GT Imagen (xs) GT Imagen (xs) GT Imagen (xs) GT

Fig. 5.7: Representacion de las seis conductividades simuladas utilizando una escala logaritmica para preservar el

contraste visual entre rdenes de magnitud extremos.

Para el proceso de entrenamiento, el dataset original se dividi6 en una proporcién de 60 % para entre-
namiento, 20 % para validacion y 20 % para test. Teniendo en cuenta el desbalance de clases de tridngulos
con circulo y cuadrado, esta division se hace de manera estratificada. Con el fin de corregir el desbalance
de la clase triangular y robustecer el aprendizaje, se aplicé data augmentation mediante la inversion en
el eje Y (flip) exclusivamente a los tridngulos dentro del conjunto de entrenamiento. Se puede ver un
ejemplo de este aumento de datos en la Figura 5.8. Tras esta operacion, los la cantidad de datos queda

distribuida como se ve en la Tabla 5.1.
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Fig. 5.8: Ejemplo de aumento de datos aplicado a una inclusién triangular, invirtiendo tanto la imagen de

conductividad como el vector de voltajes asociado.

Figura | Entrenamiento | Validacién | Test
Cuadrado 1.968 660 660
Circulo 1.970 659 659
Tridngulo 1.700 283 283

Total 5.638 1.97 1.602

Tabla 5.1: Distribucién final de las muestras por clase en los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba,

incluyendo el aumento de datos aplicado a la clase triangular.
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Esta distribucion final garantiza que el modelo sea evaluado con datos no observados ni transfor-
mados, mientras que el aumento selectivo en el entrenamiento permite que las arquitecturas aprendan a

identificar las tres geometrias con la misma precision, compensando la asimetria inicial de la simulacién.

5.4 Evaluacion de las arquitecturas con datos simulados

Tras la generacion y particion del dataset simulado, se procedié al entrenamiento y optimizacion
de las tres arquitecturas propuestas: CNN, U-Net, KAN-ViT. Con el fin de garantizar que cada modelo
operara en su punto 6timo de rendimiento, realiz6é una bisqueda bayesiana de hiperpardmetros mediante

la libreria Optuna, ejecutando 50 trials en cada arquitectura.

Como paso previo indispensable para asegurar la estabilidad del entrenamiento, todos los vectores
de voltaje (208 x 1) fueron procesados mediante una estandarizacion estadistica (Z-score). Esta norma-
lizacién centré los datos en media cero y varianza unitaria, permitiendo que las funciones de activacion

operaran en sus regiones de mayor sensibilidad y evitando la saturacién de los gradientes.

El proceso de optimizacién permiti6 identificar las configuraciones que minimizan el error de recons-
truccion. El entrenamiento fue llevado a cabo en una GPU NVIDIA RTX 4090, implementado un criterio

de Early Stopping con una paciencia de 8 épocas en cada arquitectura para asi prevenir el sobreajuste.

Convolutional Neural Network (CNN)

La CNN fue disenada para extraer caracteristicas espaciales locales de los vectores de voltaje. Se
utiliz6 la funcién de pérdida MSE Loss para penalizar las diferencias pixel a pixel respecto al ground

truth.

Se determiné un learning rate de 7.33 x 10~* y un batch size de 16. La arquitectura incluyé filtros
convolucionales con profundidad de 64. El entrenamiento convergio6 en la época 46, con un tiempo total
de entrenamiento de 23 minutos y 38 segundos. Los resultados obtenidos por esa red neuronal pueden
verse en Tabla 5.2 y en la Figura 5.9 se puede apreciar un grafica de la funcién de pérdida para ver como

esta red convolucional aprende.
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Meétricas CNN
MSE 0.001039 + 0.001804
RIE 0.0792 + 0.0663
SSIM 0.9681 + 0.0263
CcC 0.9602 + 0.0800

Tabla 5.2: Resultados de métricas calculadas para CNN utilizando datos simulados en COMSOL.

Loss (MSE) - Simulaciéon CNN

0.0045 —— Train Loss
Val Loss

0.0040 +
0.0035 ~

0.0030

Loss

0.0025

0.0020

0.0015 ~

0.0010 -

T
0 10 20 30 40
Epochs

Fig. 5.9: Curvas de aprendizaje del modelo CNN. El panel izquierdo muestra la evolucién de la funcién de
pérdida (MSE).

Finalmente, en la Figura 5.10 se puede ver alguna de las reconstrucciones del conjunto de test que

hace esta red neuronal convolucional.
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Muestra 24 | ©C; 09944 | S5IM; 0 9900 | RIE 0 0381 | MSE: 0000147

Real CNN pred

Mugestra 8 | CC: 09967 | S51M: 0.9851 | RIE: 0.1533 | MSE: 0.002658

Feal CNN pred

Muestra 1287 | CC: 0.9640 | S5IM: 09086 | RIE- 0.0117 | MSE: 0.000010

Feal CNN pred

Muestra 1600 | OC: 0.9454 | 55IM: 0.BEEZ4 | RIE: 009532 | MSE: 0000552

Real CNN pred

Fig. 5.10: Resultados de la reconstrucciéon de imdgenes de conductividad utilizando la red CNN en el conjunto de
test. Cada panel muestra la comparacion entre el Ground Truth simulado y la salida del modelo, incluyendo las

métricas de SSIM, CC y MSE obtenidas para cada caso particular.
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U-Net

La U-Net aprovecha las conexiones residuales (skip connections) para preservar la informacién de

alta resolucién durante la reconstruccion, utilizando también MSE Loss como funcién de pérdida.

Se determiné un learning rate de 9.00 x 10~* y un batch size de 32. La arquitectura incluyé filtros
convolucionales con profundidad de 64. El entrenamiento convergié en la época 33, con un tiempo total
de entrenamiento de 39 minutos y 2 segundos. Los resultados obtenidos por esa red neuronal pueden

verse en Tabla 5.3 y en la Figura 5.11 se puede apreciar una grafica de su funcion de pérdida.

Meétricas U-Net
MSE | 0.001306 £ 0.002191
RIE 0.0923 £ 0.0677
SSIM 0.9551 £ 0.0378
CcC 0.9269 + 0.1350

Tabla 5.3: Resultados de métricas calculadas para U-Net utilizando datos simulados en COMSOL.

Curva de Pérdida (MSE) - UNet

—— Train Loss
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0.0035 A

0.0030 A

Loss

0.0025

0.0020 -

0.0015 +

0.0010 +

T T . T . T .
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Fig. 5.11: Curvas de aprendizaje del modelo U-Net. El panel izquierdo muestra la evolucion de la funcién de
pérdida (MSE).

En la siguiente Figura 5.12 se aprecian unos ejemplos de reconstruccién realizados por a red U-Net

en el conjunto de test. Esta muestra diversos ejemplos, con mediciones de distintos objetos.
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Muestra 43 | CC; 09891 | S5IM; 09807 | RIE: 0 0562 | MSE 0000345

Real UNet pred

Muestra 88 | CC: 0.9856 | S5iM: 0.9604 | RIE: 0.05032 | MSE: 0.000176

Feal UNet pred

Mugstra 996 | CC: 0.9783 | S5IM: 0.9028 | RIE: 0.0703 | MSE: 0.000333

Feal UNet pred

Muestra 1468 | CC: 0 8836 | S5IM; 0.9531 | RIS 0.240% | MSE; 0.006777

Real UNet pred

Fig. 5.12: Resultados de la reconstruccién de imagenes de conductividad utilizando la red U-Net en el conjunto de
test. Cada panel muestra la comparacion entre el Ground Truth simulado y la salida del modelo, incluyendo las

métricas de SSIM, CC y MSE obtenidas para cada caso particular.



89
KAN-VIT

La configuracién final del modelo KAN-ViT, obtenida tras la optimizacién bayesiana, refleja una ar-
quitectura disefiada para capturar relaciones espaciales complejas mediante la integracion de redes de
Kolmogorov-Arnold dentro de una estructura de Transformer. La red utiliza una etapa convolucional ini-
cial para extraer patrones locales de los 208 voltajes de entrada, proyectdndolos a un espacio latente de
169 dimensiones. El niicleo del modelo consiste en 4 bloques de profundidad con 13 cabezales de aten-
cién cada uno, donde las capas tradicionales de MLP han sido reemplazadas por capas KAN con un factor
de expansion de 3.62. Estas capas KAN emplean una grilla de 8 intervalos para sus funciones B-spline,
permitiendo una adaptacion altamente no lineal de las sefiales. Finalmente, el proceso de aprendizaje se
rige por una funcién de pérdida hibrida con un peso de 0.37 para la correlacién de Pearson (ttpeqrson) Y
una regularizacién de Variacién Total (tv_weight) de 2.5 x 10~°, lo que garantiza que la reconstruccién
final de 60 x 60 pixeles (3600 clases) mantenga tanto la fidelidad estructural como la suavidad visual
necesaria para mitigar artefactos de ruido. Finalmente, se utiliz6 un learning rate de 1.18 x 1072 junto a

un batch size de 32.

Con estos hiperaparametros se logré obtener los resultados mostrados en la Tabla 5.4. Ademas, en la
Figura 5.13 se observan las curvas de aprendizaje de esta red neuronal. Como se observa, este proceso

tomo 156 épocas, proceso el cual se llevé a cabo en 1 hora con 23 minutos y 13 segundos.

Meétricas KAN-ViT
MSE 0.002102 £ 0.003839
RIE 0.1167 + 0.0818
SSIM 0.9716 + 0.0266
CC 0.9654 + 0.0622

Tabla 5.4: Resultados de métricas calculadas para KAN-ViT utilizando datos simulados en COMSOL.



90

Simulacion - Loss

—— Train Loss
Val Loss
0.20 -
0.15 4
wi
wi
|
0.10 4
\
i
N
0.05 \"‘ H
0.00 T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140 160

Epocas

Fig. 5.13: Curvas de aprendizaje del modelo KAN-ViT. El panel izquierdo muestra la evolucién de la funcién de
pérdida (MSE).

En la siguiente Figura 5.14 se aprecian unos ejemplos de reconstruccion realizados por la red KAN-

ViT en el conjunto de test. Esta muestra diversos ejemplos, con mediciones de distintos objetos.



Muestra 53 | CC: 09818 | S5IM; 09755 | RIE: 0 0437 | MSE 0000125

Real WiT pred

Muestra 207 | CC- 0.9824 | 55IM: 0.9660 | RIE: 0.0840 | MSE: 0.000666

Real VIT pred

Muestra 1078 | CC: 0.9956 | SSIM; 0.9%83 | RIE: 01836 | MSE: 0.004013

Feal WiT pred

Muestra 1405 | CC: 0.9929 | S5IM; 0.9560 | RIE- 0.1792 | M5E; 0.003733

Real WiT pred

Fig. 5.14: Resultados de la reconstruccion de imdgenes de conductividad utilizando la red KAN-ViT en el
conjunto de test. Cada panel muestra la comparacién entre el Ground Truth simulado y la salida del modelo,

incluyendo las métricas de SSIM, CC y MSE obtenidas para cada caso particular.
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Comparacion

Con el fin de establecer un punto de referencia robusto para evaluar el desempefio de las arquitecturas
propuestas, se compararon sus reconstrucciones frente a dos algoritmos clasicos de reconstruccién en

TIE. Se implement6 el método iterativo Gauss-Newton (GN), y la regularizacién de Tikhonov (TR).

La Figura 5.15 presenta un cuadro comparativo donde se contrasta el Ground Truth simulado con las

reconstrucciones obtenidas por estos métodos tradicionales y las tres redes neuronales.

Por otra parte, para validar y comparar cualitativamente las tres distintas red, la Tabla 5.5 resume el

desempefio promedio de estas sobre el conjunto de test.

5.5 Toma de muestras y resultados del fine-tuning

Esta seccidn documenta la transicion del modelo desde el dominio simulado al hardware real, deta-

llando el proceso de adquisicion de datos y el rendimiento de las arquitecturas tras el fine-tuning.

Adquisicion y digitalizacion de datos reales

La adquisicion de datos reales permitié capturar la diferencia existente entre lo simulado y la realidad.
Como resultado de este proceso, se obtuvo un dataset compuesto por sefiales con una variabilidad tem-
poral marcada. La Figura 5.16 muestra una medicion representativa de una toma, donde se superpones
35 cuadros de sefial para una misma posicion del objeto. Se observa que, a pesar de el patrén de voltaje
ser consistente con la medicion fisica, existe ruido intrinseco que justifica el tratamiento de cada cuadro

como una muestra independiente para generar un aprendizaje mds robusto en nuestras arquitecturas.

Métricas CNN U-Net KAN-ViT
MSE | 0.001039 % 0.001804 | 0.001306 4 0.002191 | 0.002102 4 0.003839
RIE 0.0792 £ 0.0663 0.0923 £+ 0.0677 0.1167 £ 0.0818
SSIM 0.9681 £ 0.0263 0.9551 £ 0.0378 0.9716 £ 0.0266

CcC 0.9602 £ 0.0800 0.9269 £ 0.1350 0.9654 £ 0.0622

Tabla 5.5: Resumen de métricas de desempefio promedio (SSIM, CC, MSE, RIE) obtenidas por los modelos

CNN, U-Net y KAN-ViT con datos simulados en COMSOL.
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Caso 650 Caso 711 Caso 1332

Ground truth

Fig. 5.15: Las columnas muestran el Ground Truth, las soluciones clasicas (Gauss-Newton y Regularizacion de
Tikhonov), y las predicciones de las redes neuronales (CNN, U-Net y KAN-ViT), de tres casos distintos, cada uno

con un objeto y conductividad distinta.
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Fig. 5.16: Superposicion de 35 sefiales de voltaje capturadas para una misma configuracion de objeto. La

dispersion evidencia el ruido del sistema de adquisicion.

Para la generacion de las etiquetas digitales (ground truth), se opté por un protocolo de procesa-
miento digital manual. Este proceso consistié en el encuadre y alineacién de las fotografias utilizando
herramientas de edicidn gréfica, tomando como referencia visual la disposicion de los electrodos en las
simulaciones de COMSOL. Este método asegurd que la posicion y escala de los objetos reales coincidie-
ra exactamente con la grilla de reconstruccién de 60 x 60 pixeles. Como se ilustra en la Figura 5.17, las
figuras fueron segmentadas manualmente siguiendo un criterio binario: los elementos aislantes (vidrio y
PLA) se representaron con el color negro (conductividad minima), mientras que el cilindro metélico se

asigno al color blanco (conductividad maxima).

Composicion del dataset y rendimiento del Fine-tuning

Tras la toma de muestras, el dataset con datos del fantoma qued6 conformado por un total de 7.115
archivos .npz que contienen la imagen digitalizada junto a su sefial correspondiente, a partir de 150

configuraciones distintas. De estos datos, el detalle de cada uno puede verse en la Tabla 5.6.

Como se aprecia en tabla anterior, los clases se encuentran desbalanceadas por lo que es necesario



95

Original Encuadre Digitalizacion

Fig. 5.17: Etapas de procesamiento para datos reales, de izquierda a derecha: fotografia original, ajuste
geométrico manual por superposicion de referencias y segmentacion final con mapeo de conductividades, para los

4 objetos medidos.
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Figuras Cantidad
Circulo aislante 2.764

Circulo conductor 2.615
Cuadrado 884
Tridngulo 852

Tabla 5.6: Detalle de cantidad de muestras obtenidas por cada objeto en el fantoma.

tener en cuenta esto al momento de la divisiéon de conjuntos de entrenamiento, validacién y test. Para
mitigar este problema, se sigue el siguiente protocolo para las tres arquitecturas, haciendo la divisién de

datos de la siguiente forma:

En primer lugar, se reserva un 20 % del dataset como conjunto de test utilizando la técnica de Stratified
Group K-Fold. Esta eleccion se realiza por dos razones: la estratificaciéon asegura que todas las clases
(circulo conductor, circulo aislante, tridngulo y cuadrado) estén representadas proporcionalmente en el
test, mientras que el agrupamiento por grupos garantiza que todos los frames pertenecientes a una misma
medicién de 60 segundos se mantengan en el mismo bloque, evitando el data leakage. Esto impide que

el modelo sea evaluado en datos que ya conoce previamente.

Con el 80 % restante de los datos se implementd una validacion cruzada de 5 conjuntos, utilizando
nuevamente un esquema estratificado y por grupos. Para gestionar el severo desbalanceo entre las clases,
se aplicé una estrategia de doble balanceo de pesos mediante un WeightedRandomSampler en el cargador

de datos de entrenamiento.

Este balanceo calcula el peso final de cada muestra como el producto de dos factores:

= Peso por Clase: Inversamente proporcional a la frecuencia de la figura geométrica, lo que obliga a

la red a prestar mds atencion a las muestras de cuadrados y tridngulos.

= Peso por Grupo: Inversamente proporcional a la cantidad de frames generados en cada experimento
individual, compensando asi las variaciones de duracién en la toma de muestras manual descrita

anteriormente.

El entrenamiento para las tres arquitecturas compartié una base comun de hiperpardmetros de fine-
tuning: Se cargan los pesos Optimos obtenidos en la etapa de entrenamiento con el dominio simulado,

para luego utilizar el algoritmo Adam con una tasa de aprendizaje (learning rate) baja de 5 x 107°



Meétricas CNN U-Net KAN-ViT
MSE 0.003041 £ 0.004772 | 0.001257 + 0.001697 | 0.007925 £+ 0.004097
RIE 0.1584 + 0.1067 0.1131 £ 0.0555 0.2660 £+ 0.0817
SSIM 0.9267 4+ 0.0349 0.9453 4+ 0.0311 0.8662 4 0.0422
CC 0.7818 + 0.3614 0.8785 + 0.2293 0.5612 4+ 0.3354
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Tabla 5.7: Desempefio promedio de los modelos entrenados tras el proceso de fine-tuning sobre el conjunto de

prueba real.

y un batch size de 32. Ademés durante cada época las sefiales fueron sometidas a un ruido gaussiano
aditivo para mejorar la robustez ante las perturbaciones eléctricas. Finalmente se aplic6 early stopping
con una paciencia de 8 épocas sobre la pérdida de validacién para detener el proceso antes de que ocurra

overfitting.

Tras completar los 5 entrenamiento por folds para cada red, se evalué el desempefio promedio sobre el

conjunto de prueba. En la Tabla 5.7 se muestra un resumen de las métricas finales de las tres arquitecturas.

Para completar el andlisis, en la Figura 5.18 se comparan visualmente distintas reconstrucciones con
cuatro objetos experimentales. En esta se contrasta el ground truth digitalizado frente a los resultados ob-
tenidos por los métodos clasicos de Gauss-Newton y regularizacién de Tikhonov, y las tres arquitecturas

de redes neuronales tras el proceso de fine-tuning con datos reales del fantoma.

Analisis estadistico de resultados

Para validar la superioridad de los modelos en cada métrica, se aplicé primero, una prueba global de
Friedman (Omnibus) para detectar diferencias generales, seguida de pruebas de Wilcoxon con correccién

de Bonferroni para comparaciones por pares, ajustando el umbral de significancia («) a 0.0167.

Para el anélisis de métricas de correlacién y similitud estructural (CC y SSIM), el andlisis estadistico
confirma una jerarquia de rendimiento muy robusta. Para el CC, la prueba de Friedman (2003.13, p =~ 0)
indica diferencias altamente significativas. Las pruebas post-hoc revelan que U-Net supera a CNN con
un efecto mediano (r = 0.41) y a VKAN con un efecto grande (r = 0.57). Mientras que para SSIM, se
presenta los resultados més sélidos estadisticamente (F'riedman = 2402.11). Todas las comparaciones
arrojaron un tamaifo del efecto grande (r > 0.54), consolidando a U-Net como el modelo con mejor

preservacion estructural, seguido por CNN y finalmente VKAN.
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Caso 358 Caso 772 Caso 1269 Caso 1437

Imagen
Original

Ground
truth

CNN U-Net

KAN-VIT

Fig. 5.18: Comparativa visual de reconstruccion para cuatro objetos experimentales (circulo conductor, circulo
aislante, cuadrado y triangulo). Las filas muestran, de arriba hacia abajo:la imagen original, el Ground Truth, los
métodos clasicos (Gauss-Newton y Tikhonov) y las predicciones de las redes neuronales (CNN, U-Net y
KAN-ViT).
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En las métricas de error (MSE y RIE), la tendencia estadistica se matiene, favoreciendo a U-Net
segun los criterios de detectados en los datos. Para RIE, RIE (Relative Image Error): Se encontré una
diferencia global significativa (F'riedman = 2022.70). Estadisticamente, U-Net es superior a VKAN
con una magnitud de efecto grande (r = 0.59), mientras que la diferencia entre CNN y VKAN es de
magnitud mediana (r = 0.46). Por otra parte, para MSE, los resultados replican el comportamiento de
RIE (F'riedman = 2022.70). La comparativa U-Net vs VKAN muestra la mayor disparidad estadistica

(r = 0.58), confirmando que las diferencias de error entre modelos no son casuales sino sistematicas.

El andlisis estadistico mediante la prueba de Friedman confirmé diferencias altamente significativas
(p < 0.001) en todas las métricas evaluadas. Las pruebas post-hoc de Wilcoxon, aplicando la correc-
cién de Bonferroni (o« = 0.0167), ratificaron que todas las comparaciones entre pares de modelos son
estadisticamente significativas. Ademads, las magnitudes de los tamafios del efecto (r) se situaron ma-
yoritariamente en rangos medianos y grandes, lo que demuestra la robustez y relevancia préictica de las

diferencias encontradas.

5.6 Evaluacion del sistema de tiempo real

La validacion final del sistema consistio en la ejecucion integrada de los modelos optimizados en
un entorno de visualizacién dindmica, utilizando el fantoma fisico y el dispositivo de adquisicién TIE.
Esta etapa permite corroborar la capacidad del sistema para responder a cambios en la distribucién de

conductividad con una latencia minima.

El hardware de adquisicion fue disefiado para operar a una tasa nominal de 2 cuadros por segundo.
Durante las pruebas de estrés con la interfaz de inferencia activa, se registré una tasa de procesamiento

promedio de 1.94 fps para las tres arquitecturas.

Si bien existe un leve retraso percibido en la actualizacién visual, este es despreciable para aplicacio-
nes de monitoreo pulmonar, donde la frecuencia respiratoria humana estandar se sitia muy por debajo
de los 2 Hz. La estabilidad de la transmision serie a 921,600 baudios permitié mantener esta cadencia de

forma ininterrumpida durante sesiones de prueba prolongadas de mas de 30 minutos.

La implementacién de un buffer de ventana deslizante con un tamafio de 3 frames resulté fundamental
para la calidad de la imagen en tiempo real. Experimentalmente, se observé que este suavizado tempo-
ral elimina los artefactos causados por ruidos transitorios en el sistema, proporcionando una transicion

suave cuando los objetos son desplazados dentro del fantoma y mejorando visualmente la calidad de las
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Fig. 5.19: Interfaz de adquisicion e inferencia en tiempo real. Reconstruccién utilizando U-Net.

imdgenes. En la Figura 5.19 se muestra una captura de la interfaz durante una prueba dindmica.

Ademads, durante las pruebas dindmicas se captd la capacidad del sistema para reconstruir simulté-
neamente multiples inclusiones dentro del fantoma, a pesar de que el entrenamiento con datos reales se
realizo mayoritariamente con objetos individuales, esto debido al principio de superposicion y la capaci-

dad de generalizacion de las arquitecturas.
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Capitulo 6 Discusion y Conclusiones

6.1 Introduccion

Este capitulo tiene como objetivo realizar un andlisis critico de los resultados obtenidos durante el
desarrollo de la investigacion, contrastando el desempefio de las arquitecturas de deep learning en los
dominios simulado y experimental. A través de la discusion, se busca interpretar como las decisiones
metodoldgicas, desde la creacion del gemelo digital hasta la implementacion del fine-funing, permitieron
superar las limitaciones intrinsecas del hardware portable. Finalmente, se presentan las conclusiones
generales del trabajo, validando el cumplimiento de los objetivos y la hipétesis planteada, para cerrar
con una propuesta de lineas de investigacion futuras que permitan escalar este sistema hacia aplicaciones

clinicas reales.

6.2 Discusion

Fantoma fisico

La fabricacién del fantoma toracico cumplié con los requisitos estructurales, logrando que no existiera
derrames ni infiltraciones durante largos periodos de tiempo. No obstante, el andlisis de los componentes
de este y las sefiales obtenidas presentan inconvenientes. Aunque los electrodos de cobre fabricados a
mano permitieron una adquisicion fidedigna de los voltajes, estos son altamente corrosivos en medios
salinos pudiendo producir alteraciones en las mediciones a lo largo del tiempo. Esto sugiere que para
un futuro es recomendable el uso de materiales mas duraderos en el tiempo, a la vez que altamente

conductores.

La validacién del modelo simulado frente al fantoma fisico arrojo6 resultados altamente positivos. La
obtencion de un coeficiente de correlacion de 0.96 entre ambos muestra que este sistema simulado en
COMSOL emula correctamente la distribucion de potencial en el dominio fisico. Esta alta correlacion
se ve reforzada por el andlisis de regresion lineal en escala logaritmica, donde la agrupacion de los
datos en torno a la linea de identidad valida la linealidad del sistema de adquisicién y la precision de la

digitalizacion del fantoma.
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A pesar de esta alta correlacion, es necesario discutir la naturaleza de las discrepancias entre sefales.
El sistema no es inmune a las no-idealidades, destacando ruido electrénico proveniente tanto del hard-
ware TIE como de la soldaduras manuales en los electrodos de cobre. En el contexto de la TIE, esto
es importante debido a que estas variaciones minimas de sefial de voltaje pueden ser interpretadas por

algoritmos como cambios significativos en la conductividad interna.

Por lo tanto, la capacidad de las redes neuronales para generar reconstrucciones coherentes a partir
de sefales reales ruidosas, destacan la robustez de las arquitecturas implementadas frente a métodos de

reconstruccion clasicos.

Generacion de dataset simulado

La fase de simulaciéon en COMSOL permitié construir un dataset de 7.992 configuraciones distin-
tas, estableciendo una base sélida para el deep learning. No obstante, este proceso revela importantes

compromisos entre la fidelidad fisica, costo computacional y la representatividad clinica.

Si bien el rendimiento de las arquitecturas propuestas suele escalar proporcionalmente a la cantidad de
datos, el tiempo de generacion de estos en COMSOL impuso una limitante. Con un tiempo de cémputo
de aproximadamente un minuto por muestra, la expansion del dataset hacia una mayor diversidad de

posiciones, tamafios, conductividades y formas se vio restringida.

Sin embargo, el volumen alcanzado fue suficiente para encontrar la convergencia de los modelos.
Se destaca la alta tasa de colisiones de los objetos con los bordes del fantoma simulado para la figura
triangular, introduciendo un desbalanceo de clases. La decision de hacer data augmentation para esta

clase en especifico fue fundamental logrando que se equilibrara el dataset.

Un punto importante de discusion es la eleccion de las conductividades simuladas. Aunque los valores
seleccionados abarcan un espectro mas amplio que el reportado en tejidos toracicos humanos (inferiores

a 1 S/m), esta decision se justifica desde la perspectiva del deep learning.

Al entrenar modelos en un rango extendido, se fuerza a la red a identificar caracteristicas con contras-
tes extremos. Si bien esto se aleja de la precision fisioldgica, otorga una mayor capacidad de detecciéon

de anomalias en el dominio real.

La eleccion de reducir el tamafo desde 512 x 512 a 60 x 60 representa una mejora frente a traba-

jos previos en la literatura. Mientras que en implementaciones recientes de arquitecturas de KAN-ViT
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operan con resoluciones de 40 x 40, el incremento escogido permite una definicién superior. Ademas,
esta disminucion de dimensionalidad permitié un entrenamiento eficiente en términos computacionales,

facilitando la convergencia de los modelos.

Evaluacion de redes neuronales

La arquitectura de CNN demostr6 una eficiencia sobresaliente en el dominio simulado, consolidan-
dose como el modelo con mayor precision en términos de error absoluto. Con un MSE de 0.001039 y el
RIE maés bajo (0.0792), la CNN demostré una capacidad superior para minimizar la discrepancia pixel a
pixel en condiciones ideales. Su alto coeficiente de correlacion de 0.9602 y un SSIM de 0.9681 sugieren
que, a pesar de su relativa sencillez estructural, la red logra capturar la linealidad de las perturbaciones
sintéticas de manera exitosa. Estos resultados indican que, en condiciones ideales, los filtros convolu-
cionales estandar son suficientes para mapear la relacién entre las sefiales de voltaje y la distribucion de

conductividad interna.

Por su parte, la arquitectura U-Net present6 un desempeiio sélido y equilibrado, aunque ligeramente
inferior en términos numéricos comparado con la CNN. Al registrar un MSE de 0.001306 y un RIE de
0.0923, se observa un pequeiio incremento en el error relativo, lo que se refleja en un SSIM de 0.9551
y un CC de 0.9269. A pesar de esta leve caida métrica, el andlisis visual en simulacién confirma que
la U-Net es extremadamente eficaz preservando la estructura espacial de los objetos. Se discute que sus
conexiones de salto cumplen una funcion critica al mitigar la pérdida de informacién durante la etapa
de compresion, permitiendo que la red reconstruya bordes definidos incluso si el error pixel a pixel es
levemente superior. Este comportamiento sugiere que la U-Net prioriza la coherencia morfoldgica global

sobre la precision absoluta de la amplitud de conductividad.

El modelo KAN-ViT introdujo una aproximacion distinta al problema mediante el uso de funciones
de activaciéon B-spline y mecanismos de atencion. En el dominio simulado, esta red alcanzé el CC mas
alto con un 0.9654 y un SSIM de 0.9716, demostrando una sensibilidad excepcional a la estructura
global de la imagen. Sin embargo, su RIE de 0.1167 resulto ser el mds elevado de las tres arquitecturas,
lo que indica que, si bien la red identifica correctamente la forma y ubicacion de las figuras, presenta una
mayor dificultad para calibrar la magnitud exacta de la conductividad en comparacién con los modelos
puramente convolucionales. La superioridad en la correlacion lineal del KAN-ViT valida su capacidad
para modelar la no-linealidad de la TIE, aunque su mayor error relativo sugiere que el Vision Transformer
requiere un volumen de datos o épocas de entrenamiento superiores para igualar la eficiencia de las CNN

en este entorno sintético.
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En términos generales, el analisis comparativo en simulacién permite concluir que las tres redes neu-
ronales son herramientas potentes para la reconstruccidén tomogréfica, logrando todas un SSIM superior
a 0.95. La consistencia entre el MSE y el RIE en todas las redes confirma que no existen sesgos significa-
tivos en la magnitud de las imdgenes reconstruidas bajo condiciones ideales. Mientras que la CNN lidera
en fidelidad pixel a pixel (bajo MSE y RIE), la U-Net y el KAN-ViT ofrecen ventajas estructurales y de
modelado no lineal que resultan prometedoras. Este alto desempefio simulado justifica el uso de la grilla
de 60 x 60, demostrando que la resolucion elegida es suficiente para representar fielmente las geometrias
de prueba y que cualquier degradacion posterior en el dominio real serd producto de la brecha de dominio

entre simulacién y fantoma, y no de una limitacién de las arquitecturas propuestas.

Finalmente, el andlisis de eficiencia computacional revela una distincidn clara entre las arquitectu-
ras evaluadas. Mientras que la CNN y la U-Net presentan un bajo costo computacional, lo que facilita
un entrenamiento 4gil y una convergencia eficiente con recursos limitados, el modelo KAN-ViT exige
una inversion temporal y de computo significativamente mayor. Esta demanda superior durante el en-
trenamiento se atribuye a la optimizacion de las funciones B-spline y a la complejidad intrinseca de los
mecanismos de atencién global. No obstante, es fundamental destacar que esta disparidad se limita prin-
cipalmente a la fase de aprendizaje; una vez entrenadas, las tres redes operan con latencias de inferencia
de aproximadamente 15 ms. Esto garantiza que, a pesar de las diferencias en el costo de entrenamiento,
ninguna de las arquitecturas compromete la capacidad de respuesta del sistema en tiempo real, permi-

tiendo que la eleccidon del modelo se base primordialmente en su robustez y fidelidad estructural.

Toma de muestras reales y composicion del dataset

La etapa de adquisicion de datos reales resulto en la captura de 150 configuraciones experimentales
en el fantoma, abarcando diversas inclusiones con distintos contrastes de conductividad y posiciones.
Una decision clave en este proceso fue el tratamiento de los aproximadamente 40 cuadros obtenidos
por cada configuracién como muestras independientes con una misma imagen, alcanzando un volumen
total de 7.115 muestras. Se discute que esta estrategia no solo aumento el tamafio del dataset, sino que
permitio a las redes neuronales aprender de la variabilidad temporal y ruido intrinseco del hardware TIE.
Al exponer a los modelos a estas fluctuaciones reales, se fomentd un aprendizaje robusto que capacita al

sistema para discriminar la informacién de las figuras a las de perturbaciones eléctricas aleatorias.

El severo desbalance de clases observado, donde las muestras de cuadros y tridngulos fueron signifi-
cativamente menores, representé un desafio para la convergencia del modelo. Para evitar este sesgo, se

implement6 un esquema de doble balanceo de pesos mediante WeightedRandomSampler, 1o que garanti-



105

z6 que todas las geometrias tuvieran la misma relevancia durante el entrenamiento. Eso lleva a evitar que
las redes presenten predisposiciones hacia figuras circulares. Asimismo, el uso de una validacién cruzada
por grupos asegurd que el proceso de evaluacion fuera el correcto, manteniendo todos los cuadros de una

misma medicion dentro de un bloque tnico, evitando el data leakage.

Respecto a la generacion de las etiquetas digitales, la digitalizacién manual de las fotografias fue un
paso esencial para cerrar la brecha entre la observacion fisica y la reconstruccion. Se discute que el uso
de plantillas de referencia permiti6 corregir de manera efectiva los errores de proyeccion y perspectiva
que poseia la toma fotografica cenital. Este proceso de alineacion geométrica aseguré que el ground truth

fuera una representacion fiel de la disposicion de los electrodos en el fantoma.

Finalmente, la implementacion del entrenamiento mediante K-Fold proporcioné una validacion rigu-
rosa de los resultados. Esta metodologia permite afirmar que el rendimiento reportado para las arquitec-
turas no es producto de una particién de datos favorable, sino de un aprendizaje consistente a través de
diferentes subconjuntos de datos reales. En conjunto, estas decisiones metodoldgicas, desde el manejo
del ruido hasta el balanceo de clase, constituyen la base técnica que permiti6 el despliegue exitoso de los
modelos de deep learning en un dispositivo portétil, superando las limitaciones de sensibilidad tipicas de

los sistemas de tomografia por impedancia eléctrica de bajo costo.

Rendimiento del Fine-tuning

La transicién de los modelos desde el entorno ideal de la simulacién hacia la adquisicion de datos en el
fantoma fisico constituye el niicleo de la validacion de esta tesis. Al observar los resultados tras el proceso
de fine-tuning, es evidente que la brecha de dominio impone una degradacion en las métricas respecto
a los resultados con datos simulados. Sin embargo, las arquitecturas de deep learning demuestran una

mejora notable respecto a los métodos clésicos.

El andlisis individual revela que la U-Net es la arquitectura mds robusta para operar con el hardwa-
re TIE utilizado, alcanzando un SSIM de 0.9453 y un CC de 0.8785. Estos valores, sumados al MSE
mas bajo del grupo, de 0.001257, confirman que la capacidad de esta red para preservar la estructura
espacial mediante sus conexiones de salto es sumamente importante ante sefiales ruidosas. En las image-
nes reconstruidas, la U-Net destaca por definir bordes con mas nitidez que las otras redes , reduciendo
drasticamente los artefactos de fondo y manteniendo la fidelidad en la forma de cuadrados, circulos y

triangulos.

Por otro lado, la CNN se consolida como una alternativa equilibrada y altamente fiable. Aunque sus
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métricas son notablemente inferiores a la U-Net, con un SSIM de 0.9267 y un CC de 0.7818, su desem-
pefio en datos reales es notablemente estable. Se discute que la simplicidad de la CNN actda como un
regularizador implicito; al poseer menos parametros y una estructura menos compleja que los transfor-
mers, la red evita el sobreajuste al ruido de alta frecuencia presente en los 208 voltajes capturados por
el dispositivo TIE. Visualmente, las reconstrucciones de la CNN presentan un ligero suavizado en los
bordes de los objetos, pero mantienen una localizacion precisa del centro de masa de las figuras, lo que
la posiciona como una arquitectura eficiente y rdpida para aplicaciones donde la precision absoluta de los

bordes es no tan importante como la deteccion de la presencia del objeto.

En contraste, el modelo KAN-ViT present6 los desafios mas significativos durante la fase de adapta-
cién al mundo real. A pesar de su excelente rendimiento en simulacion, en el dominio real su CC cayo6 a
0.5612 y su RIE aumento6 a 0.2660, siendo el error mds alto. Este fendmeno sugiere que la flexibilidad de
las funciones de activacion B-spline y la atencién global del Vision Transformer podrian estar induciendo
una sensibilidad excesiva a las no-idealidades del hardware. Sin embargo. se espera que si se entrena
con una mayor cantidad de datos, mejore sustancialmente su rendimiento. En la evaluacién visual, el
KAN-VIiT tiende a generar imagenes més difusas y con una mayor presencia de ruido de reconstruccién
en zonas de conductividad homogénea. Ademads, se aprecia que presenta mas de una figura de forma
difusa y solapada. Esto indica que, para el estado actual del hardwareportable TIE, las representaciones
locales basadas en convoluciones (CNN y U-Net) ofrecen una mayor robustez que los mecanismos de
atencion global, los cuales parecen requerir sefiales de entrada con una relacion senal-ruido més elevada

para desplegar su mdximo potencial.

Al realizar una comparativa general entre las tres redes y los métodos clasicos de reconstruccion,
se observa que el deep learning redefine el limite de lo que es posible obtener con instrumentacion de
bajo costo. Mientras que los algoritmos tradicionales presentan dificultades para separar la inclusion del
ruido del sistema, las redes neuronales operan como filtros inteligentes que han asimilado la fisica del
problema inverso. La superioridad de la U-Net en todas las métricas la sefiala como la arquitectura ideal
para el tiempo real. La capacidad de estas redes para generalizar y mantener altos indices de similitud
estructural, valida la metodologia de transfer learning y establece un precedente s6lido para el desarrollo

de sistemas de monitoreo pulmonar accesibles y de alta calidad.

Analisis estadistico

Los resultados permiten concluir con un nivel de confianza superior al 98.3 % (post-ajuste de Bonfe-

rroni) que la eleccidn de la arquitectura tiene un impacto determinante en la calidad de la reconstruccion
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de imagenes de EIT. La consistencia de la prueba de Friedman con p < 0.001 y los tamafios del efecto
mayoritariamente grandes ( > 0.5) demuestran que la superioridad de U-Net no es un fenémeno aislado
de una métrica en particular, sino una mejora sistémica tanto en precision estructural como en la reduc-
cidn del error cuadrético. Este rigor estadistico valida que el modelo es capaz de generalizar y superar de

manera robusta a las arquitecturas CNN convencional y VKAN en el contexto de este estudio.

En definitiva, la convergencia de p-valores extremadamente bajos y tamafos de efecto sustanciales
permite rechazar de forma categorica la hipdtesis nula de igualdad entre modelos. Se establece asi una
jerarquia de rendimiento liderada por U-Net, cuya ventaja competitiva estd respaldada por una solidez
estadistica que garantiza la reproducibilidad de estos hallazgos en la tarea de reconstruccién de imagenes
de EIT.

Reconstruccion en tiempo real

La evaluacion del sistema en un entorno completo, con una ejecucion continua, procesamiento e in-
ferencia conectado al fantoma a través del hardware permitié validar toda la integridad de este trabajo.
El hallazgo mas significativo en términos de rendimiento fue una tasa de procesamiento estable de 1.94
fps, cifra que se encuentre levemente por debajo de limite del hardware (2 fps). Este resultado permite
discutir que la carga computacional de las redes neuronales, incluyendo el preprocesamiento y la inferen-
cia, es aproximadamente 15 ms por cuadro. Esta latencia es practicamente imperceptible para el usuario
y demuestra que el verdadero cuello de botella no reside en la complejidad de las arquitecturas, sino en
la tasa de muestreo y transmision de los datos. Esto sugiere que el software es escalable y podria operar

a frecuencias de muestreo més altas si se implementara un hardware con més ancho de banda.

En cuanto a la calidad visual de la reconstruccion dindmica, la implementacion del buffer de ven-
tana deslizante resultd ser una decision fundamental. Se observa que este filtrado temporal actda como
un estabilizador ante el ruido presente, eliminando artefactos que degradarian la interpretacion de las
reconstrucciones. Si bien el uso de un buffer introduce un retardo de fase minimo, se discute que este es

aceptable, imperceptible e incluso necesario en este caso de estudio.

Finalmente, se evalda la viabilidad del sistema para el monitoreo pulmonar real. Considerando que
la frecuencia respiratoria en reposo es de aproximadamente 0.2 a 0.3 Hz, una tasa de 1.94 fps es teo-
ricamente suficiente para capturar la dindmica de ventilacion sin pérdida de informacién critica segin
el teorema de Nyquist. No obstante, se discute que para detectar eventos fisioldgicos rapidos o para su

uso en pacientes pedidtricos con frecuencias respiratorias elevadas, seria necesario optimizar la etapa de
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adquisicion.

6.3 Conclusiones

Tras el desarrollo, implementacién y validacion del sistema de reconstruccion propuesto en este tra-
bajo, es posible afirmar que se valida la hipdtesis de investigacion, demostrando que es posible reconstruir
imagenes en tiempo real utilizando algoritmos de deep learning a partir de las sefiales de un dispositivo
portable de tomografia por impedancia eléctrica. La integracion de redes neuronales permiti6 procesar los
voltajes capturados por el hardware TIE portable y transformarlos en imdgenes reconstruidas coherentes
con una latencia de procesamiento minima, confirmando la viabilidad del uso de inteligencia artificial

como reconstructor de imagenes.

Se logré generar un sistema funcional capaz de visualizar la distribucién de conductividad en un fan-
toma fisico en tiempo real. Esto se aprecia en una tasa de procesamiento de 1.94 fps, asegurando una
respuesta dindmica adecuada. Este logro representa un avance significativo, que demuestra que la com-
plejidad computacional de modelos como U-Net o KAN-ViT no es un impedimento para su despliegue

en entornos de ejecucion continua e inmediata.

Se consolid6 exitosamente una base de datos de entrenamiento, con 7.992 muestras simuladas adqui-
ridas mediante COMSOL en el gemelo digital del fantoma tor4cico, que permitieron realizar un proceso
de transfer learning efectivo. Esto demostrd ser esencial para superar la brecha entre lo simulado ideal y

las perturbaciones del mundo real.

El entrenamiento y fine-tuning de las tres arquitecturas evaluadas permitié identificar a la U-Net
como la solucién mds robusta para el mundo real. Su capacidad para preservar la estructura espacial
mediante conexiones de salto result6 superior a la CNN y al KAN-ViT al enfrentarse al ruido intrinseco

del hardware, logrando un SSIM de 0.9453 en condiciones experimentales reales.

Incluso incluyendo filtrados temporales, que eliminan parte del ruido haciendo una reconstruccién de
maés precision, la visualizacion en tiempo real no se ve afectada. La validacidn en términos de precision
y velocidad confirm6 que el sistema posee la capacidad de reconstruir imdgenes de fantoma tordcico en

tiempo real.

En conclusion, el éxito de este sistema representa un avance significativo entre el hardware TIE
portable y de bajo costo, y la inteligencia artificial aplicada a la salud. Este trabajo demuestra que es

posible obtener imédgenes de alta calidad sin depender de equipamiento clinico de alto costo, validando
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una metodologia que une la precisién del modelado simulado con el aprendizaje del deep learning ante
entornos ruidosos. En consecuencia, esta tesis no solo cierra una brecha técnica en la reconstruccion de
sefiales TIE, sino que abre un nuevo el camino para el desarrollo de dispositivos accesibles que permitan

un monitoreo respiratorio continuo, preventivo y precisos.

6.4 Trabajo a futuro

Como trabajo a futuro se proponen los siguientes conceptos:

= Se debe indagar en las otras dos formas pulmonares que posee EIDORS como modelo FEM, y cual

seria la mejor generalizacion torécica.

= La fabricacién de electrodos con otros materiales, evitando que sean corrosivos a la salinidad del

medio.

= Encontrar una forma més segura de conectar el broche al electrodo, evitando una soldadura manual,

cerciorando que todos queden idénticos.

= Redisefiar el modelo 3D impreso, para que posea encajes donde poner los electrodos. Con ello se

lograria que los electrodos se ubiquen de manera equidistante de manera rigurosa.

= Aumentar el tamafio del dataset de datos sintéticos, abarcando mds pardmetro y nuevos, como

podria ser figuras irregulares, rotaciones o posicionar mas de una figura por medicion.
= Crear un dataset simulado con conductividades similares a las fisiolégicas humanas.

= Optimizar el cédigo de adquisicion automatica de la base de datos sintética, para lograr mediciones

en menos tiempo.

= Programar nuevas arquitecturas, que combinen el uso de U-Net con métodos més sofisticados como

KAN-ViT o imédgenes por difusién.
= Medir el desempefio de las arquitecturas a medida que se aumenta la calidad de las imagenes.

= Probar distintas cantidades de dataset con el fin de encontrar la cantidad minima en el que la

arquitectura converge.

= Adquirir una base de datos mas grande de datos reales, con distintas figuras y conductividades

conocidas.
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= Tomar mediciones més largas, para asi obtener mds datos de la misma configuracion con el fin de

robustecer las arquitecturas.
= Automatizar la digitalizacion de las fotografias.

= Cambiar el protocolo de transmision de datos, para poder enviar datos a una mayor velocidad ya

sea via Bluetooth o WiFi.

= Optimizar el proceso de preprocesamiento e inferencia, tratando de disminuir el pequefio retraso

existente.

= Mejorar el hardware de adquisicion, cambiando frecuencia de ADC para lograr una velocidad de

adquisicion mds rapida.

= Implementar una aplicacién movil para la visualizacién de las reconstrucciones con redes neuro-

nales utilizando el hardware TIE.

A modo de conclusion, esta tesis presenta con éxito los primeros resultados de reconstruccion me-
diante deep learning para el dispositivo TIE disefiado en laboratorio. Se ha validado la hipétesis de trabajo
al implementar un sistema capaz de operar en tiempo real bajo un protocolo controlado. La naturaleza
modular de esta investigacion permite que el sistema sea modificable en cada una de sus etapas, lo que
abre una amplia cantidad de posibilidades para futuras mejoras en la calidad de imagen y el rendimiento

del hardware, consolidando una base sélida para la continuidad de esta linea de investigacion

Destacar que el llevar a cabo esta investigacion fue un proceso riguroso de aprendizaje, desde el
uso del software COMSOL (en el que se tenia total desconocimiento), hasta la implementacién de una
arquitectura novedosa y no abarcada en dispositivos TIE portatiles en fantomas (KAN-ViT). En un futuro,
si el proyecto avanza trabajando en las ideas que se proponen para mejorar el sistema, este proyecto podria

llegar a ser una contribucién no solamente académica, sino un bien para la sociedad.

Se espera que este trabajo sea el comienzo de la prueba con bases de datos de sujetos reales, para
lograr una reconstruccién con redes neuronales utilizando las técnicas de fine-tuning implementadas en
esta tesis, para asi reducir la brecha entre el entorno simulado y la realidad. Esto con la finalidad de en
un futuro proximo poder reconstruir en tiempo real mediciones pulmonares en sujetos con algoritmos de

deep learning.
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