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“In a dark place we find ourselves, and a little more knowledge lights our way.”
Yoda.
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RESuUMO

A Tomografia Computadorizada (TC) é um tipo de imageamento médico utilizado para
a visualizagao de cortes ou imagens tridimensionais de diversas regioes do corpo. Na area da
engenharia biomédica, é uma técnica usada para a realizacao de diagnodsticos, triagens, exa-
mes preventivos. Essa forma de construcao de imagens é bastante utilizada principalmente

por sua rapidez e boa resolucao espacial.

Contudo, a realizagao desse processo estd relacionada com doses de radiagao que podem
ser prejudiciais ao paciente, a longo prazo. A dosagem ¢é associada a diversos fatores, dentre
os quais pode-se ressaltar o nimero de medidas necesséarias para a reconstrucao da imagem.
Nesse contexto, o conceito de Compressive Sensing pode ser inserido, por ser uma técnica
de reducao da informagao suficiente para a reconstrucao de um sinal. A utilizacao de pré-
filtragem de medidas culmina em um desempenho ainda melhor de reconstrucao, em termos

de tempo e qualidade do sinal.

Entao, o presente trabalho propoe a implementacao de um método de reconstrucao
usando-se pré-filtragem para o caso especifico de medidas radiais provenientes da maquina
de Tomografia Computadorizada. Para isso, estudam-se aspectos historicos e o processo de
aquisicao de medidas, feito pela deteccao dos feixes de Raios X atenuados, em detrimento
da quantidade de Raios X anteriores a travessia pelo objeto. Essas medidas, chamadas de
projecoes de Raios X, sao apresentadas no dominio de Radon, através de uma representacao

grafica conhecida como Sinograma.

Pelo Sinograma, pode-se fazer uma conversao das medidas para o dominio da frequéncia,
conforme pontuado pelo Teorema dos Cortes de Fourier. Somado a isso, pode-se desempe-
nhar uma pré-filtragem das medidas, uma vez que Compressive Sensing supoe que o sinal
assume uma representacao esparsa em um dominio transformado. Com isso, o método apre-
sentado consiste em quatro etapas: a extracao de medidas do sinograma para o dominio da
frequeéncia; a pré-filtragem dessas medidas utilizando-se trés filtros bidimensionais de Haar;
o uso de Compressive Sensing através da aplicacao de um algoritmo de otimizacao para a
reconstrugao das trés versoes filtradas da imagem; e finalmente, a composicao da imagem
final.

Para a analise de desempenho, foram utilizados trés bancos de dados de imagens reais
feitas por Tomografia Computadorizada. Os resultados indicaram que o uso de Compressive
Sensing com pré-filtragem para as componentes de informagoes extraidas do dominio de
Radon foi superior ao método da Retroprojecao Filtrada, usada como algoritmo padrao de
reconstrugao para esse tipo de imagem. Para 500 medidas, a diferenca entre as SNRs para
uma imagem especifica foi de 11,6dB. Além disso, a andlise da interpolacao das medidas do

Sinograma foi realizada, culminando em uma maior qualidade de imagem, com diferenca

viil



entre as SNRs de até 15,1dB, para 230 medidas.

Com isso, concluiu-se que o método proposto permite a reconstrugao de imagens com
qualidade superior a técnica usualmente utilizada, com uma quantidade de informacao re-
duzida, uma vez que para a reconstrucao por Retroprojecao Filtrada é feita com um nimero
de medidas na casa de 103 para se obter uma boa imagem, enquanto o método proposto

utilizou 230 diregoes para a reconstrucao.

Palavras-chave: Tomografia Computadorizada. Compressive Sensing. Pré-Filtragem.
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ABSTRACT

Computed Tomography (CT) is a type of medical imaging used for the visualization
of sections or tridimensional images of different regions of the body. In the biomedical
area, it is a technic used for performing diagnostics, triage, and physical examination.
This form of image reconstruction is very used mainly because of it’s speed and good

spatial resolution.

However, this process is related to radiation doses that can be harmful to the health
of the patient in the long term. The dosage is associated with multiple factors, where
the number of measurements needed to perform image reconstruction is an important
factor. In this context, the concept of Compressive Sensing can be inserted, by being a
technic of reduction of the sufficient information used to reconstruct a signal. The using
of pre-filtering of measurements leads to an even better reconstruction performance, in

terms of time and signal quality.

Then, this work inserts an implementation of a reconstruction method using pre-
filtering to the specific case of the radial line measurements from the CT Scanner. To
this accomplishment, the historical aspects and the process of measurement acquisition,
made by the detection of the attenuated X-ray beam, to the detriment of the quantity
of the X-rays before their passage through the object are studied. These measurements
called X-ray projections are presented in the Radon domain, by a graphic representation

knew as Sinogram.

Through the Sinogram, a measurement conversion to the frequency domain can be
made, as said by the Fourier Slice Theorem. Moreover, the pre-filtering of the measure-
ments can be made, as the Compressive Sensing theory says that the signal must assume
a sparse representation in a transformed domain. Thus, the presented method has four
stages: the sinogram measurements extraction to the frequency domain; the pre-filtering
of these measurements with the use of three bidimensional Haar filters; the usage of
Compressive Sensing with an optimization algorithm implementation for performing the
reconstruction of the three filtered images versions; and, finally, the final composition of

the image.

For the performance analysis, three C'T image datasets were used. The results indicate
that the use of Compressive Sensing with pre-filtering for the components extracted from
the Radon domain was superior to the method of Filtered Back Projection, used as the
default reconstruction algorithm for that type of data. For 500 radial lines, the difference

between their SNR for a specific image was 11.6dB. Besides, the Sinogram measurements



interpolation analysis was made, where the difference between their SNR was of 12.1dB,

for 230 measurements.

Hence, it was concluded that the proposed method permits images reconstruction
with better quality when compared with the default technic, with less information, since
the Filtered Back Projection reconstruction is made with approximately 10® measure-
ments to obtain an image with good quality, while the proposed method used 230 direc-

tions to perform the reconstruction.

Keywords: Computed Tomography. Compressive Sensing. Pre-Filtering.
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LisTA DE SiMBOLOS, NOMENCLATURAS E ABREVIAGOES

CT — Computed Tomography
SEM - Scanning Electron Microscope
TC - Tomografia Computadorizada

Gy — Gray
Sv  —  Sievert
mAs — Miliampere-segundo
CS — Compressive Sensing
UWB — Ultrawideband
DTFT - Transformada de Fourier de Tempo Discreto

SNR — Signal-to-noise Ratio
DICOM — Digital Image and Communication in Medicine
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

A tomografia computadorizada (CT, do inglés Computed Tomography), constitui um
processo de imageamento da estrutura interna de um objeto ou de alguma propriedade
interior a ele. E um método nao invasivo, ou seja, em que nao hé a necessidade de abertura
ou corte. Para tanto, utilizam-se projecoes de Raio X, as quais determinam a densidade
do material ao longo de sua linha de passagem, um somatoério das densidades individuais
no decorrer do caminho do feixe [1]. A matemética basica utilizada neste procedimento foi
desenvolvida por Johann Radon em 1917, onde dada a distribuicao de densidade interna
de um objeto, seu conteido e propriedades interiores podem ser reconstituidos por uma
funcao. Assim, as projecoes podem ser identificadas ou aproximadas pela transformada de
Radon [2]. A matemética somada aos conceitos das propriedades dos Raios X permitem a
implementagao de um algoritmo de reconstrucao de imagens. Produz-se, entao, imagens
bidimensionais de sec¢oes do corpo ou imagens tridimensionais provenientes de varios

cortes ao longo de um eixo [3].

A densidade interna é obtida por meio da geragao de feixes de Raios X que incidem
através do objeto, a partir de diferentes direcoes, detectados na extremidade oposta de
seus pontos de partida. Produz-se, dessa forma, uma imagem detalhada de seu interior
[1]. Os Raios X sao utilizados por possuirem caracteristicas fundamentais para a imple-
mentacao desse método de imageamento: propagam-se em linha reta e interagem com
a matéria de acordo com a lei de Beer-Lambert — que relaciona o nimero de feixes que
saem do objeto com a densidade do tecido ou material, por meio de um coeficiente de
atenuagao dos Raios X. A atenuagao ocorre devido aos efeitos fotoelétrico e Compton. O
efeito fotoelétrico se refere de forma primordial ao contraste no imageamento, enquanto
o efeito Compton depende da densidade de elétrons, ou seja, apresenta a densidade fisica
do material na imagem produzida. A formagao dos Raios X ocorre de forma aleatoria.
Contudo, assumindo-se inicialmente que o nimero incidente é constante, a medigao se dé
pela diferenca entre o nimero de Raios X na entrada e o sinal medido pelos detectores

na outra extremidade do aparelho [4].



Os aparelhos de tomografia computadorizada, conhecidos como “Tomégrafos” (CT
scanners), possuem um tubo de geracao de Raios X e um detector em oposi¢ao, agrupados
na forma de um anel circular. Esses componentes rotacionam ao redor do paciente para
que as projegoes possam ser adquiridas partindo-se de diferentes angulos [4]. Assim, a
densidade ao longo de cada linha que intercepta o objeto de analise pode ser determinada.
Essas densidades totais subtraidas da gerada, as projecoes de Raios X, sao os dados de
entrada utilizados em um algoritmo de reconstrucao da imagem dos érgaos, tecidos e
materiais internos do corpo cujo o conteudo se deseja visualizar. Os aparelhos performam
a reconstrucao da imagem utilizando a técnica da “Retroprojecao Filtrada”, na qual cada
projecao de Raios X ¢ filtrada antes da realizagdo de um processo de retroprojegao [1].
Com essa técnica o paciente fica exposto a uma certa dose de radiacao, que depende de
maneira elevada de um numero suficiente de medigoes para a reconstrucao da imagem.
Entao, a dose de radiagao absorvida pelo paciente pode ser apontada como a principal

limitacao da Tomografia Computadorizada [5].

Entretanto, em termos de avanco tecnoldgico, a técnica consistiu em uma grande
inovacao na area de imageamento médico. Isso se deve ao fato de ela ser o primeiro
método minucioso de visualizagao a partir de um corte do corpo sem haver a necessidade
de incisao, em contraposto ao conveniente até entao [4]. Apesar do uso anterior de Raios
X para diagnostico, a Tomografia Computadorizada permitiu a distingao de diferentes
densidades inerentes a cada tecido. Podem-se sobressaltar diversos aspectos atrelados
ao surgimento dessa técnica, como uma boa resolucao da reproducgao visual do corte,
somada a grande diferenciagao de estruturas, que revela a anatomia interna adquirida de
determinado plano. Com isso, considerando-se sua aplicacao na area biomédica, pode-se
determinar com acuracia lesoes internas nao condicionadas a uma visualizagao superficial;
realizar diagnosticos de emergéncia que necessitam de uma rapida identificagao; plane-
jar e acompanhar procedimentos cirtirgicos; analisar a evolucao de doencas; detectar e
dimensionar nédulos; revelar, acompanhar e categorizar diferentes tipos de cancer e seus
estagios; obter imagens do corpo a partir dos planos transversal, sagital e coronal; visu-
alizar e quantizar aspectos volumétricos do corpo [6]. Além disso, a Tomografia Compu-
tadorizada possui diversas aplicagoes tecnologicas e industriais: nas areas aeroespacial,
automotiva, transporte, industria alimenticia, seguranca, eletronica e microeletronica.
Também é utilizada para a analise de materiais, metrologia dimensional e amplamente
em areas de pesquisa, como é o caso dos microscopios eletronicos de varredura (SEM)

[7]-

Em adicao a isso, tal como todas as técnicas de imageamento médico, o processo
de imageamento da Tomografia Computadorizada possui aspectos negativos e beneficios.

Dentre suas diversas vantagens, pode-se ressaltar o fato de ela ser nao invasiva, ser rapida



e indolor, possuir uma boa resolugao espacial, distinguir os diferentes érgaos e tecidos
através de pequenas diferencas em suas densidades fisicas e nao necessitar da insercao
de cateter arterial no paciente. Ela também possui alta diferenciacao de érgaos e tecidos
quando comparada com a Radiografia. Em relacao a Ressonancia Magnética, o processo
possui um menor tempo de escaneamento e pos-processamento, menor custo, além de ha-
ver uma menor necessidade de sedacao de pacientes por consequéncia da claustrofobia ou
do tempo de exame. Ela também nao demanda a utilizacao de um operador da méaquina,
como ¢ o caso da Ultrassonografia, possuindo, também, melhor resolucao espacial e alto
desempenho na visualizagao global dos sistemas. Quando comparada com outros métodos
de imageamento, como a Elastografia e imageamento 6ptico, sobressalta-se também no

quesito da resolugao espacial [3].

1.2 Definicao do Problema Cientifico e Proposta de Pesquisa

Comparado a exames simples de Raios X, a Tomografia Computadorizada implica
uma maior dose de radiagdo em contato com o paciente [5]. Esta desvantagem ¢é ainda
maior quando comparada a modalidades de imageamento como a Ressonancia Magnética,
que hoje permite uma resolucao espacial comparavel a da Tomografia, com melhor con-
traste, sem utilizar radiagdo ionizante [3]. Apesar dessa limitagao, o uso da técnica vem
crescendo em consequéncia dos constantes avancos tecnologicos na area. A visualizagao
de imagens tridimensionais dos érgaos ou da regiao de interesse culminou em um incre-
mento em sua utilizagdo. Ademais, os avancos também fizeram com que o método se
tornasse cada vez mais intuitivo aos usuarios, tanto para os técnicos, quanto para os
pacientes. O uso da Tomografia Computadorizada como forma de imageamento médico
pode ser classificado de acordo com o propdsito do exame — diagnéstico de pacientes que
possuem algum sintoma ou triagem de pacientes que nao tém sinal de alguma alteragao
do estado normal da satide - ou conforme a populacao de pacientes — adulta ou pediatrica.
Na populagao pediatrica hda um crescimento do uso do método por conta de sua rapidez,
nao havendo a necessidade de sedacao do paciente para evitar seus movimentos durante a
aquisicao da imagem. Tratando-se da populacao adulta, o crescimento do uso da técnica

estd relacionado aos exames preventivos em pacientes assintomaticos [5].

Para a medicao da quantidade relevante de radiacao ionizante em contato com o pa-
ciente, primordialmente deve-se aferir a dose absorvida durante a aquisicao da imagem.
Essa dose é a energia absorvida por unidade de massa, medida em Gray (Gy). Um Gy
equivale a 1 joule de energia absorvida por quilograma. A quantificacao do risco de ex-
posicao é aproximadamente estabelecida, a partir da distribuicao da dose em determinado

orgao individual. Como essa distribuicao nao é homogénea, ressalta-se o conceito de dose



efetiva, medida em Sieverts (Sv), proporcional a uma estimativa genérica do dano geral

causado pela exposigao aos Raios X e, com isso, estima-se o seu risco real [5].

Dado um ¢érgao individual, o estudo de sua exposicao a radiacao durante a técnica
de TC depende de diversos fatores, dentre os quais se sobressalta o nimero de medidas.
Além disso, o tubo de corrente e o tempo de aquisicao em mAs, o tamanho do paciente, a
faixa de varredura axial, a sobreposicao de cortes adjacentes, a tensao do tubo e o design
especifico do Scanner também contribuem com estudo. Em alguns casos, esses aspectos
sao considerados, contudo essa pratica nao é tao difundida [5]. A dose de radiagao é
inversamente proporcional ao ruido relativo da imagem adquirida e, por isso, o ntimero
de aquisicao das medidas para a reconstrucao da imagem utilizando o algoritmo atual
tende a ser alto [8]. No entanto, a dose de radiagao inclusa em TC é considerada baixa —
15mSv em adultos até 30mSv em bebés prematuros [5] —, porém estudos epidemiolégicos
demonstram que a continua exposigao pode configurar o cancer induzido [9]. A influéncia
dessa exposicao ¢ ainda maior se tratando de criangas, as quais apresentam maior risco
de cancer devido a radiacao: probabilidade que tende a aumentar conforme a Tomografia

Computadorizada ¢é realizada [5].

Essa consequéncia pode ser reduzida com o uso de alternativas, tais como: a aplicagao
de outras técnicas de imageamento [3]; otimizagao da dose e do ruido adquirido baseado
em diferentes regioes do corpo; a diminui¢ao da tensao do tubo; a modulagao da corrente
do tubo; o processo de reconstrugao interativa; o uso de protocolos para a realizacao
de TC em criangas; a restri¢gao do uso continuo e da repeticao da técnica [10]. Somado
a tais métodos, a utilizacao de Compressive Sensing na Tomografia Computadorizada,
analisando versoes esparsas das projecoes, vem sendo amplamente investigada, com o
intuito de atenuar as doses de radiagao e os riscos atrelados a essa quantidade [11].
Apesar desse método possuir uma maior presenca na técnica de Ressonancia Magnética,
havendo poucos estudos que a relacionam com TC, os resultados de seu uso nesse caso
especifico sao bastante satisfatérios. No entanto, um grande espaco amostral de estudos
que relacionam o uso de Compressive Sensing com Pré-Filtragem nao foi encontrado para

o caso de Tomografia Computadorizada.

A implantagao da teoria de CS configurou um grande avanco na area de Processa-
mento de Sinais. Essa modalidade emprega algoritmos variados que podem reconstruir
fielmente um sinal original a partir de medidas comprimidas. Os sinais devem admitir
uma representagao esparsa ou compressivel em seu dominio original ou em algum dominio
transformado. Assim, CS permite uma amostragem do sinal em uma taxa bem menor
que a Taxa de Nyquist, dependendo de sua esparsidade. Isso despertou bastante interesse
por parte dos pesquisadores, culminando no uso de Compressive Sensing em varias areas,

tais como: rapida aquisicao de video, comunicacao UWB e, em especial, como técnica



de imageamento em Ressonancia Magnética. CS ¢ utilizado na aquisicao de sinais es-
parsos ou compressiveis, ou seja, sinais que possuem a propriedade de que toda a sua
informacao pode ser representada em poucos componentes significativos, quando compa-
rado com o seu tamanho total. Na drea biomédica, esse método é bastante usado em
imageamento, porém também ¢é aplicado no processamento de outros sinais biolégicos,
como ECG, EEG e sinais neurais, analisando suas caracteristicas esparsas. Também é

utilizado em Genomic Sensing, Microarranjo de DNA e estudo de proteinas [12].

A utilizagao do método da pré-filtragem em Compressive Sensing para a reconstrucao
do sinal demonstrou uma diminuicao das medidas adquiridas, quando comparado com o
uso convencional de uma transformada esparsificante. Utiliza-se filtros passa-alta apli-
cados nas amostras medidas pela maquina de TC. Entao, desempenha-se a técnica de
Compressive Sensing para o vetor de medidas filtrado. Ajusta-se tais amostras com as
quantidades previamente determinadas para que a imagem seja reconstruida. Tais filtros
podem converter o sinal em uma versao esparsificada e, assim, completa-se a imagem com
os coeficientes originais e filtrados. Verificaram-se bons resultados do uso dessa técnica
na reconstrucao de imagens adquiridas em Ressonancia Magnética, havendo uma dimi-
nuicao das medidas convencionalmente suficientes: reduzindo-as pela metade, enquanto

a qualidade se manteve [13].

Entao, a aplicacao de Compressive Sensing com o método da Pré-Filtragem é pro-
movida como técnica de reconstrucao da imagem adquirida em Tomografia Computado-
rizada, devido a redugao do nimero de medidas. Por isso, o presente trabalho propoe a
implementagao e avaliacao de algoritmos de CS utilizando Pré-Filtragem especificamente
voltados para a reconstrugao de imagens reais adquiridas em TC, para fins de analise e

comparagao com a técnica ja utilizada nos aparelhos de tomografia existentes no mercado.

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo Geral

O trabalho possui como objetivo a implementacao de um método de reconstrugao
de imagens adquiridas pela maquina de Tomografia, de forma que a quantidade de in-
formacao suficiente para a formacao da imagem seja menor que a quantidade utilizada
pelo método classico. Para tanto, os componentes provenientes da maquina, as projegoes
de Raios X, que estao no dominio de Radon, devem ser remodeladas para adequacao ao
espaco-k, no dominio da frequéncia. Tal ajuste, que se baseia no Teorema dos Cortes de

Fourier, permite que as medidas resultantes sejam pré-filtradas no dominio da frequéncia.



Com isso, pode-se aproximar os coeficientes desejados aplicando-se interpolagao as medi-
das. Esse cenario culmina na hipétese da imagem possuir maior qualidade, mesmo com

a reducao das medidas.

A reconstrucgao, entao, é realizada usando-se Compressive Sensing, onde as medi-
das sao filtradas previamente no dominio da frequéncia com filtros de Haar passa-altas
bidimensionais. As versoes filtradas, juntamente com versao nao filtrada, compoem a
imagem a ser reconstruida. Os resultados serdo comparados com: (i) O método classico
— a Retroprojecao Filtrada — usada nos equipamentos de TC, (ii) O método ideal — com a
utilizagao de Compressive Sensing com medidas provenientes do dominio bidimensional
de Fourier da imagem —, (iii) O método proposto com a aproximagao dos coeficientes

desejados pelos seus vizinhos mais proximos. A comparacao serd em termos de qualidade
do Sinal.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Desenvolvimento de um algoritmo para a extracao de medidas que anteriormente
estavam no dominio de Radon, para o dominio de Fourier, utilizando o Teorema

dos Cortes de Fourier;

e Implementacao de um algoritmo de Pré-Filtragem das medidas resultantes, no

dominio da frequéncia, utilizando os filtros escolhidos;

e Elaboracao da técnica de Compressive Sensing para a reconstrucao das versoes

filtradas oriundas do método anterior;

e Composicao da imagem a partir das versoes filtradas e das medidas resultantes do

item 1;
e Analise e Avaliacao das técnicas, pelo calculo da SNR das imagens reconstruidas;

e Comparacao com as técnicas de Retroprojecao Filtrada, o uso de Compressive Sen-
sing com Pré-filtragem para as medidas adquiridas no dominio de Fourier e o método

proposto utilizando-se interpolacao linear.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Os conceitos gerais acerca da Tomografia Computadorizada, tais como seu historico,

suas implicagoes fisicas, a estrutura do CT Scanner, propriedades fisicas dos Raios X,



como os Raios X podem indicar as densidades pelas quais um objeto é composto e con-
ceitos intrinsecos ao processo de imageamento sao abordados no Capitulo 2. Introduz-se
também o conceito da Transformada de Radon, de forma matematica e grafica, com
o auxilio da apresentacao do Sinograma. O capitulo, entao, generaliza a transformada
de Radon para o espaco K, com a apresentacao do Teorema dos cortes de Fourier. O
método cléssico de Reconstrucao de imagens de Tomografia Computadorizada também
¢ mostrado no capitulo 2. Por fim, os conceitos basicos acerca de Compressive Sensing
com o uso de Pré-Filtragem para imageamento por Tomografia Computadorizada sao

abordados.

Aspectos relacionados a implementacao das técnicas utilizadas para a reconstrucao
de imagens provenientes de bancos de imagens reais de Tomografia Computadorizada sao
descritos no Capitulo 3. Em linhas gerais, apresenta-se as etapas de reconstrugao das
imagens. Para isto, os bancos de imagens sao apresentados, onde o nimero de imagens,
caracteristicas dos pacientes e quantidade de imagens utilizadas sao referidos. Na Secao
3.2, os métodos implementados — extragao de medidas, pré-filtragem, reconstrucao e com-
posicao da imagem — sao retratados de forma mais especifica. Além disso, as ferramentas

e calculos utilizados para a avaliacao de desempenho do método sao indicados.

Os resultados sao discutidos e comparados no Capitulo 4, onde evidencia-se a Relacao
Sinal-Ruido de cada imagem para o caso de estudo, contrastado com o uso da Retro-
projecao Filtrada e de Compressive Sensing com Pré-Filtragem, porém com as medidas
diretamente no dominio de Fourier, utilizado como padrao de comparacao. As imagens
reconstruidas também sao apresentadas, bem como uma comparacao grafica entre os

SNRs de uma imagem.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA E ESTADO DA ARTE

Esse capitulo aborda os aspectos de estudo utilizados para a reconstrucao de ima-
gens provenientes do método de imageamento por Tomografia Computadorizada, bem
como informacgoes histéricas acerca da técnica, aspectos matematicos, graficos e fisicos
ressaltando-se a aquisicao de dados. Finalmente, a teoria de Compressive Sensing e Pré-
Filtragem sao inseridas em um cendario no qual apresenta-se a possibilidade de recons-
trucao de sinais, sobretudo de imagens, com medidas reduzidas vindas do equipamento

de Tomografia.

2.1 Tomografia Computadorizada por Raios X

A expressao “Tomografia”vem da palavra grega “tomos”, a qual representa “segao”.
Em 1895, a radiacao eletromagnética com comprimento de onda na faixa conhecida como
“Raios X”e suas propriedades foram descobertas por Wilhelm Roentgen. Desde entao,
utiliza-se os Raios X para a producao de imagens humanas, voltadas para a medicina
diagnostica. Com isso, pode-se determinar a densidade total de um objeto no decorrer

da trajetéria dos Raios X. A densidade total é chamada de “Proje¢oes de Raios X”.

Durante o comego do século vinte, havia o conhecimento de que o uso da “Tomografia
(Classica” poderia culminar na construcao de uma visualizagao de segoes bidimensionais
do corpo [1]. Até entdo, ja utilizava-se termos como “Radiografia de segoes do corpo”.
Em 1937, William Watson desenvolveu uma técnica gréafica para a aquisicao de imagens
por cortes axiais [14]. No entanto, os Raios X transmitidos produziam imagens nitidas do
corte desejado, enquanto os tecidos ao redor eram apresentados de forma pouco detalhada
e com pouca clareza para ser considerado 1til em diagnoésticos médicos. Esse método nao

utilizava a transformada de Radon [1] e [14].

As primeiras implementacoes da Tomografia Computadorizada foram desenvolvidas
por Korenblyum, Tetelbaum e Tyutin em 1958. A reconstrugao foi baseada em um
método de inversao de um fundamento analitico conhecido como transformada de Radon.

Sua representacao, conhecida como “Sinograma” foi capturada em um filme e processado



por um computador analégico [1]. Entao, imagens de se¢oes do corpo humano pode-
riam ser reconstruidas utilizando-se um nuimero alto de projecoes de Raios X oriundas
de diferentes posigoes, como é mostrado na imagem 2.1 [14]. Em 1963, Allan Cormack
desenvolveu uma solugao matematica para a inversao da transformada de Radon, de
forma que isso culminou na reconstrucao de um corte de um objeto de formato irregu-
lar. A aplicagdo de técnicas de reconstrugao utilizando Tomografia Computadorizada
no imageamento médico ocorreu em 1972, apdés Godfrey Hounsfield projetar o primeiro
CT Scanner disponivel para a comercializacao, tendo iniciado sua pesquisa em 1967
[1]. Apesar dos diversos termos usados para descrever a técnica, a expressao “Tomogra-
fia Computadorizada’foi estabelecida pela Sociedade Norte Americana de Radiologia e

aceita pelo American Journal of Roentgenology [14].

Feixes de ; jé
Raios X ‘m%\
VI%
C

ortes do Objeto
de estudo

7
VL’LL\ Detect

Figura 2.1. Projegbes provenientes de diferentes diregoes, com a emissao de ra-
diagdo em cada secao do objeto o qual sua imagem serd reconstruida.

; §
Detector ~

Na tomografia, os Raios X interceptam o corpo do paciente e sao absorvidos de di-
ferentes formas por diferentes tecidos. Para a aquisicao de dados, apds a transmissao de
medidas de Raios X através do paciente, sensores detectam esses valores de atenuagao.
Um numero suficiente de medidas é usado para a reconstrucao da imagem. Esses compo-
nentes sao apresentados no dominio de Radon. No método convencional, a informacao é
coletada através de diferentes geometrias de feixe para varrer o paciente. O tubo de Raios
X rotaciona em volta do objeto e coleta os dados da primeira se¢ao. O paciente é movido

para uma diferente posi¢gdo para que o préximo corte seja adquirido. A radiacao resul-
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tante do corpo é medida pelos detectores por véarias posicoes. Os valores de transmissao
relativa, ou valores de atenuagao, podem ser calculados da forma:

T = log@ (2.1)

(1)
onde T' é a transmissao relativa, Iy é a intensidade de Raios X na origem e [ a intensidade
de Raios X no detector [14]. Para a reconstrugao da imagem, um nimero alto de medidas
¢ suficiente. Em geral, vistas na ordem de 10 sao obtidas. Como pontuado por [15],
o numero total de medidas de transmissao = nimero de vistas X numero de raios em
cada vista. Entao, um algoritmo de reconstrucao chamado "retroprojecao filtrada”é
desempenhado. As imagens reconstruidas podem ser manipuladas de acordo com o tipo
de andlise pretendida. Imagens de corte axial podem ser reformatadas em imagens de
cortes coronal, sagital e paraxial. Além disso, o aprimoramento de bordas, manipulagao
da escala de cinza, sao exemplos de modificagoes que podem ser feitas na imagem. O
protocolo padrao para realizar-se comunicacao é o DICOM, estabelecido por: American

College of Radiology e National Electrical Manufacturers Association. [14]

2.2 CT Scanner

O tubo de Raios X e os detectores se encontram interiores ao portico da maquina de
Tomografia, os quais rotacionam ao redor do paciente durante a varredura. Os detectores
convertem os fétons de Raios X em sinais elétricos, os quais sao convertidos em dados
digitais. Entao, inicia-se o processo de reconstrucao da imagem. Uma emissao de Raios
X pode ser considerada uma colecao de fétons energéticos se movendo ao longo de uma
linha reta. Ao atravessar um tecido, alguns fétons podem ser dispersos ou absorvidos.
Tecidos mais densos tendem a dispersar ou absorver mais Raios X que os tecidos menos

densos. [1]

A atenuacao é dependente de varios aspectos, tais como: a densidade do tecido, a
energia de radiacao, a quantidade de elétrons por grama e o nimero atomico dos diversos
materiais. Além disso, os feixes de Raios X podem ser homogéneos, onde todos os fétons
possuem a mesma energia, e heterogéneos, nos quais os fétons possuem diferentes energias.
Os feixes homogéneos satisfazem os requisitos para a lei de Lambert-Beer, que descreve
o comportamento dos fétons durante sua travessia ao longo dos tecidos. [14] Com isso,
pode-se estimar a densidade de um tecido interceptado. Isso é feito determinando-se o
numero de fétons contados pelo sensor receptor. Apds isso, compara-se esse resultado

com a quantidade de fétons oriundas da fonte de Raios X. [1]
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De acordo com a lei de Lambert-Beer, o coeficiente de atenuacao é constante para
materiais homogéneos, para um feixe de Raios X monoenergético. A atenuagao possui
relacao exponencial com a distancia cruzada. Entao, se um feixe de Raios X percorre
um material M homogéneo ao longo de uma reta L, parametrizada pela distancia s, a

intensidade do feixe a uma distancia D da origem ¢é dada pelo axioma:

N(s) =e " (2.2)
Derivando-se: N

— = —uN. 2.3

7 I (2.3)

A constante p, em cada ponto, é uma propriedade do material. O coeficiente linear de
atenuagao é uma funcdo p = p(z,y) e seu valor é o coeficiente de atenuagao do material

localizado no ponto (z,y).

Entao, dada uma linha L transversa ao objeto desconhecido, os Raios X sao gerados
em certo ponto dessa linha, exterior ao objeto. Se Ny é o nimero de fétons emitidos pela
fonte de Raios X e N; o nimero de fétons remanescentes apds a travessia ao longo de L,

contados por um detector,

/L,u(s)ds:/]:l—%dN:ln(%). (2.4)

De forma simplificada, a fracao de fétons sobreviventes € tal que,
puD, (2.5)

onde pu é o coeficiente de atenuagao do material e D é a distancia do material pela qual
os fotons percorrem. Estabelece-se que a distancia d é um pequeno segmento de D. A
partir da lei de Lambert-Beer, os fétons que saem do primeiro segmento de d vao conter
No(1 — ud). Se g =~ é ~ 0.3679, 1 — ud ~ g"*. Entao os fétons resultantes do ntimero
inicial Ny serao:

No(1 — pd) ~ Nogh?, (2.6)

ao longo do segmento d. O segundo segmento de comprimento d serd uma fracao de
(1 — pd) de Nog“?, tal que:

(1 = pd)(No)g"* = Nog"'g"* = Nog™*. (2.7)

nud

Analogamente, tem-se que Nog™** se mantém nos n ultimos segmentos de comprimento

d. O n-ésimo segmento d tem como resultado Ni, o nimero de f6tons remanescentes do
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segmento D, o qual é definido como:

Ny = Nogl@md = NogP+. (2.8)
Entao, se ¢gP* = %—(1],
Du = logg(%). (2.9)
Com isso, a densidade total é:
logg(%). (2.10)

Contudo, os feixes de Raios X utilizados na Tomografia Computadorizada se referem
a fétons em diferentes niveis de energia que nao sdo monocromaticos (homogéneos) como
é assumido anteriormente. Entao, o coeficiente de atenuagao é uma fungao p = p(z, Ep).
Os fotons menos energéticos tendem a ser absorvidos ou dispersados antes, enquanto a
composicao do feixe de Raios X resultante é constituida de fétons mais energéticos. Por
isso, estima-se ln(%—(l’) em um certo nivel de energia Fjy baseando-se no nimero de fotons

iniciais e o nimero de fétons resultantes. [1]

2.3 Transformada de Radon

Em 1917, Johann Radon provou que é possivel reconstruir uma imagem oriunda de
um objeto bidimensional ou tridimensional a partir de um nimero alto de projecoes de
diversas direcoes. Estima-se, dessa forma, as integrais de linhas a partir de um ntmero
finito de projecoes, provenientes de regides definidas. [14] Logo, a Tomografia é um
processo de reconstrucao de uma funcao desconhecida, por meio de sua transformada de
Radon.

A transformada de Radon é utilizada para descrever a cole¢cao de projecoes de Raios
X de um objeto ao longo de todas as linhas possiveis. A transformacao de um objeto ou
de uma funcao é definida pelas projecoes de Raios X ao longo de todas as linhas possiveis
em um plano. Cada linha possui uma direcao especifica e cada direcao especifica possui
um angulo especifico. A transformada de Radon é uma fungdo de duas variaveis. Para

uma direcao especifica 6, tem-se:

Ryf(s) = Rf(0,s). (2.11)

Essa funcao define a projecao de Raios X de f na direcao ortogonal a 6, ao longo de uma
linha localizada s unidades da origem. A visualizagao gréafica da transformada de Radon

¢é chamada de Sinograma, que sera mais detalhado na Secao 2.4.
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A transformada de Radon é a densidade total f por toda extensao de uma linha L,

a qual pode ser representada por uma integral da forma:

/Lf(ﬂf)dx- (2.12)

Uma linha em um plano € o local de pontos descritos pela equagao linear a1z +asxs =
s. O espaco euclidiano IR* consiste em todos os pontos x(x1,25), nos quais ; e Ty sdo
niimeros reais. O produto interno em IR? é indicado por (a,z) = ayz, + aszs para
quaisquer dois pontos a, z, € IR?. Entéo, (a,x) = s, que culmina em uma linha ortogonal

ao vetor a = (aj,as), onde @ é um vetor unitdrio. Nesse caso,
0,z) = s. (2.13)

Isso determina a linha ortogonal ao vetor , a uma distancia ¢ da origem da esfera unitaria
S1. Assim, especificando-se um vetor unitdrio 6 e um nimero real s, indica-se uma linha
no plano. Para IR", § € S™ !, onde # é um vetor unitdrio e x € IR" é o conjunto de

pontos que formam um hiperplano em IR".

Considera-se um subconjunto H de IR"™ angulado a um vetor # disposto a uma
distancia s da origem se e somente se H = 6+ + sf. Se H é o hiperplano (0,z) = s

ese6,0,,...,0, 1,0 é uma base ortonormal de IR", entao:

H ={210, + 2205+ ..k 10,1 + 80 : 21, ...,x,_1 € R}. (2.14)

Dado um hiperplano H definido por (#,z) = s e uma funcao f definida em IR",

1

{601,0,...,0,_1} é uma base ortonormal de 6. 2’ = (z1,...,2,_1 € R" ' e a integral do

hiperplano de f em H é:

/ f(z)dx = / f(x161 + 2200 + ... + 2y 10,1 + s0)d2’. (2.15)
(0,2)= o' €Rm!

A transformada de Radon R definida em L!'(IR") pela qual para qualquer fungao f
em IR™ é integravel, Rf é definida por # € S"! e s € IR, de forma que:

Rf(@,s)z/w s (2.16)
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Para um 6 € S"! fixo, a projecao de Radon, ortogonal a 6, Ryf, é definida por
Rof = Rf(0,s). (2.17)

Se f é uma funcao integravel em IR™ e se § € S"! ¢ uma direcao fixa, entao Ryf(s) ¢
definida por quase todo s em IR. A transformada de Radon é obtida através dos Raios

X ao longo da funcao.

Se g: S" 1 x R — C, a Retroprojecao de g é a funcao R¥¢g : IR" — C, definida por
Reg(a) = [ 9(6.(2.0))ds. (2.15)
Sn—1

R#* ¢é chamado de adjunto formal da transformada de Radon. Entéo, se f é uma funcao

mensuravel de Lebesgue nao negativa em IR",

R*Rf =T« f, (2.19)

onde T é .
T(z) = |S"?|—, 2.20
(@) = 15" (2:20)

e |S"7?| é a medida de dimensao n — 2 da esfera unitédria. [1]

2.4 Sinograma

No sinograma é apresentada a densidade da fungao de duas varidveis Rf (6, s), a qual
¢é representada por uma escala de cinza. Essa funcao é a transformada de Radon. A
figura 2.2 apresenta a direcao # a partir do movimento do conjunto fonte-detector. Essa
direcao é perpendicular ao feixe de radiagao. Entao, existe uma linha no plano que é
perpendicular a e estd a uma distancia s da origem. Se a linha for movida paralelamente
a ela mesma, sua distancia s até a origem muda, enquanto o angulo continua o mesmo.
Em contraposto, se 6 varia de 0°a 180°pode-se obter as projecoes de Raios X em todas

as direcoes. Entao, tem-se a transformada de Radon do objeto.
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Fonte de
Raios-X

Detector de
Raios-X

Figura 2.2. Diagrama conceitual do CT Scanner, com uma imagem de corte axial
oriunda do banco [16].

Entao, se Rf(6,s) representa a transformada de Radon, para um angulo fixo 6,
define-se Rfy(s), que é descrito como a projegao de Raios X de f ao longo de uma linha
perpendicular a . Se 8 = 180, todas as linhas serao verticais, de forma que sua intersec¢ao

com o corpo € graficamente representada pelo grafico 2.3.

251 T T

projegéo

-400 -300 -200 -100 0 100 200 300

Figura 2.3. Grafico da projecao de Raios X do corte da figura 2.2 para 6 = 180°.

A representagao anterior apresenta o grafico de Ry f com 6#=180°, para cada distancia
s. A figura 2.4 mostra a visualizacao da transformada de Radon completa do corte, a

partir de 230 angulos, através do sinograma.
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Rf(0,s)

] 20 40 60 80 100 120 140 160 180
o (graus)

Figura 2.4. Gréfico do Sinograma do corte da figura 2.2 para 230 valores de 6 de
0°a 180°.

A partir do sinograma, pode-se visualizar os valores de cinza que numericamente

correspondem a Rf(f, s) em cada diregao 6, para cada distancia s da origem.

2.5 Teorema dos Cortes de Fourier

A transformada de Fourier é tal que
(Ffy=@m2 | fla)e""Vda, (2.21)
R”L

se f é uma funcao integravel em IR", onde F f é a transformada de Fourier de f. Como

consequéncia do Teorema de Fubini, que implica na decomposicao de IR" em hiperplanos:

Fi(st) = (2m)°F [

R

[/ f(a:')e“x’smdx] dp. (2.22)
(0,2)=p

Contudo, se x é um hiperplano (6,z) = p, entdao (z,sf) = s{x,0) = sp. O termo

exponencial é constante na integral interior, entao

Fuf(st) = 2 [

R

{ /. o] rap -

A integral interior é a transformada de Radon da funcdo f no hiperplano (0, x). Por isso,

Fof(s0) = (27)°3 /IR Ro f(p)e—"dp. (2.24)
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Por fim, se f ¢é integravel em IR" e § é um vetor unitario, entao

FiRof(s) = (2m)" T, f(s0). (2.25)

Isso implica que a transformada de Fourier da projecao no dominio de Radon orto-
gonal a ¢ acarreta na transformada de Fourier de f restrita a fragao do IR"™ no decorrer

da direcao 6.

Para o dominio bidimensional,

FiRgf(s) = (2m)Faf(s0). (2.26)

Ou seja, o Teorema dos cortes do Fourier enuncia que o a transformada de Fourier
de Ryf(s) é igual a transformada de Fourier bidimensional de f quando avaliada na
frequéncia bidimensional ao longo da linha angulada de # em relacao ao eixo horizontal

das frequéncias.

A propriedade da singularidade da Transformada de Fourier implica que se Ff = 0,
entao f = 0. Isso implica que a transformada de Fourier de uma projecao paralela de
uma imagem f(z,y) na diregdo 6 é igual a uma segao da transformada bidimensional de
Fourier F'(u,v) ao longo da linha CC, processo demonstrado na figura 2.5, a um angulo
0 do eixo u da imagem original. Entao, a partir da aquisicao das projecoes, é possivel

estimar o objeto pela transformada inversa de Fourier. [17]
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Transformada de Fourier

Dominio da Frequéncia

Figura 2.5. Representacao grafica do Teorema dos Cortes de Fourier, baseado em
[17].

2.6 Retroprojecao Filtrada

A aquisicao de dados se da pelo conjunto de medidas da transmissao de Raios X
oriundos do paciente. Os valores medidos pelos sensores sao os valores de atenuacao. Apos
isso, as medidas sao processadas por um computador. Ele utiliza técnicas matematicas

para reconstruir a imagem. [14]

A Retroproje¢ao é uma operacao na qual visualiza-se um objeto, partindo-se das
representacoes graficas de cada projecao de Raios X Ry f de um objeto f, adquirida ao
longo de uma linha ortogonal a direcao 6. Na Retroprojecao, os valores da funcao sao
visualizados em uma escala de cinza, na qual 1 representa a cor preta e 0 a cor branca.
Assim, tem-se a contribuigao de todas as Retroprojecoes provenientes de diversas diregoes.
A quantidade de direcoes utilizadas é diretamente proporcional a aparéncia do objeto de
original. O resultado da Retroprojecao é uma funcao R'g, a qual representa um objeto
em um plano e é uma funcao de duas variaveis, x e y. No entanto, a uso da Retroprojecao

nao culmina em uma boa reconstrucao, como mostra a Figura 2.6.
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Figura 2.6. Fantoma de tamanho 513x513 reconstruido a partir de 500 angulos
utilizando Retroprojecao.

Entao, existem ruidos, ou artefatos, intrinsecos ao processo de reconstrucao da ima-
gem. No caso da tomografia, o ruido é proveniente do processo de Retroprojecao. Por isso,
cada projecao de Raios X ¢ filtrada antes do célculo da retroprojecao. Entao, quando
a Retroprojecao é aplicada, o ruido é parcialmente eliminado, como pode ser visto na
Figura 2.7. Além disso, em alguns momentos é necessario aprimorar a imagem com con-
traste, para que tecidos os quais possuem uma pequena diferenca de densidade possam

ser vistos a olho nu.
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Figura 2.7. Fantoma de tamanho 513x513 reconstruido a partir de 500 angulos
utilizando Retroprojecao Filtrada.

O sinograma do objeto f é conhecido, por ser a informacao coletada em todas as
direcoes, através das projegoes de Raios X. Essa ¢é informagao ¢é a transformada de Radon
de f.

Considerando-se que f é uma fungao integravel em IR" e w uma fungao mensuravel

e limitada no cilindro S™ ! x IR:

R'(w) * f = R'(w* Rf) (2.27)
Definindo-se uma familia de filtros A como R'(w), e w como o kernel de reconstrugao,

pode-se obter uma identidade aproximada na qual A x f aproxima a fungao f. Com isso,

a Equacao 2.25 pode ser reescrita como:

Ax f=R'(wx*Rf) (2.28)
Com R f e w conhecidos. As duas familias de Kernels de uso comum sao: Ramachandran-
Lakshminarayanan Kernel, wpgr e Shepp-Logan Kernel, Wgy. Essas familias levam a uma

aproximacao da inversa da Trasnformada de Radon. Além disso, esses kernels foram pro-
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jetados para a obtencao de uma melhor reconstrugao, quando comparados com o filtro

passa-baixas ideal. [1]

2.7 Compressive Sensing

Compressive Sensing (CS) é uma técnica de aquisigao de sinais na qual a taxa
de amostragem pode ser menor que a taxa de Nyquist, sob a condicao de que alguns
parametros especificos sejam contemplados. Dessa forma, a qualidade do sinal recons-
truido é preservada. Mediante esse método, o nimero de medidas suficientes para a com-
posicao da informacao é reduzido. Para tanto, o sinal deve assumir uma representacao

esparsa em um dominio transformado conhecido. Os dados adquiridos sdo lineares. [18].

Considera-se um sinal N-dimensional x, o qual possui projecoes em funcoes de base
em um dominio esparso & em sua maioria iguais a zero. Os n < N coeficientes da

transformada & sao nao nulos, onde T representa a matriz de transformacao. Logo,
Tz ="Tx. (2.29)

Ademais, se M,,«y € uma matriz aleatoria de distribuicao normal, as medidas lineares
sao definidas por:
b= Mzx. (2.30)

Assim, as N componentes de x podem ser determinadas. Isso ocorre por meio de m
medidas. As amostras utilizadas para a reconstrucao do sinal sao aproximadas pela
obtencao do vetor £ mais esparso que possui uma transformada inversa 7!, constituindo-
se, assim, as medidas apresentadas. Entao, o resultado de um problema de minimizacao

da L, de  é aproximado, em que 0 < p < 1:

1
min §||§<H§, s.a Ax =b. (2.31)

Quanto mais préximo p é de 0, menor sera a quantidade de medidas m exigidas para
se efetuar a reconstrucao do sinal. Se p = 0, o problema de otimizacao torna-se um
problema de complexidade de ordem combinatorial. Por isso, pode-se utilizar p = 1,
obtendo-se, dessa forma, uma solucao aproximada, de modo que a equacao pode ser
reescrita na forma:

mﬁin %||§<|H, s.a Ax = b, (2.32)

onde A = MT~! [19].
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2.8 Compressive Sensing com pré-filtragem

Como uma alternativa ao uso de uma representacao esparsa da imagem em um
dominio conhecido, pode-se haver um pré-processamento das amostras no espacgo-k, que
representa a transformada de Fourier da imagem. Dessa forma, versoes filtradas da
imagem sao reconstruidas e acrescidas da versao nao filtrada. Em [20], esse método é uti-
lizado para o caso de imageamento por Ressonancia Magnética, aumentando a qualidade
da imagem em termos de andlise da Relacao Sinal-Ruido. Entao, as medidas corres-
pondentes a versoes filtradas da imagem sao calculadas anteriormente ao uso da técnica
de Compressive Sensing. Assim, obtém-se a imagem a partir das informacoes espectrais
fornecidas pelas versoes filtradas. Os filtros bidimensionais h , também chamados de
kernels, sao formados pelo produto externo entre dois filtros 1. Considerando-se que a
transformada de Fourier de h é H e que H possui nimero de pizels semelhante a imagem
original. Além disso, b é o vetor de medidas da imagem no espaco k. As versoes filtradas

das medidas sao tais que:

by = Hyob (2.33)

Em outras palavras, by corresponde ao produto de Hadamard entre H e b [20].

Entao, o seguinte diagrama 2.8 mostra o processo de reconstrucao da imagem, onde
o vetor de medidas b é filtrado, as trés versoes filtradas sao utilizadas como entrada de
um algoritmo de reconstrucao baseado em Compressive Sensing e por fim, as trés versoes
reconstruidas da imagem passam por uma composicao espectral e, em adi¢ao ao vetor b

inicial, como resultado, tem-se a imagem final:
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Figura 2.8. Diagrama de reconstrugao do sinal usando Compressive Sensing com
Pré-filtragem baseado em [20].
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3 METODOLOGIA

O algoritmo de reconstrucao foi implementado em quatro etapas, conforme apre-
sentado pelo fluxograma. Foram utilizados trés bancos distintos de imagens reais de

Tomografia Computadorizada, descritos na Secao 3.1.

&

a )

Extracao - 5

> H, bf; 5 argminllxllﬂ %

de e [ €

medidas =
“weme o do : S :gg%

sinograma o

pare ot el s f O

' £

Fourier s

&

Figura 3.1. Fluxograma com as etapas de implementacao: Extracao de Medidas,
Estrutura dos bancos de filtros proposta em [20] e Otimizagao por Compressive
Sensing.

As imagens reais de Tomografia foram reconstruidas por meio de seu Sinograma.
Para tanto, utilizou-se o Teorema dos Cortes de Fourier como fundamento para a imple-
mentagao do método. As amostras no dominio de Radon foram adequadas para o dominio
de Fourier. O processo de pré-filtragem foi entao desempenhado, aplicado as medidas ob-

tidas. Assim, as diferentes versoes da imagem foram reconstruidas empregando-se CS.
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3.1 Bancos de imagens

Para a validagao pratica do método de reconstrucao, utilizou-se trés bancos de ima-
gens reais de tomografia, descritos nas seguintes subsecoes. Ao todo, o método foi em-

pregado com o auxilio de 20 imagens reais de Tomografia Computadorizada.

3.1.1 NLM Visible Human Project

E um banco de dominio publico que possui imagens de secoes transversais adquiridas
por meio de um cadaver masculino e um cadaver feminino. O conjunto de dados provém
de imageamento por Tomografia Computadorizada, Ressonancia Magnética e imagens
anatomicas. Para o caso de CT, as imagens de cortes axiais foram produzidas em um
intervalo de Imm com uma resolucao de 512x512. Cada pizel foi composto por 12 bits de
tons de cinza. O o Visible Human Male possui 1871 imagens de cortes para Tomografia
Computadorizada, imagens anatomicas e imagens axiais anatomicas com maior resolugao.

O Visible Human Female dispoe de 5189 imagens anatomicas. [16]

3.1.2 CQ500

O conjunto de dados possui 193317 imagens de cortes axiais sem contraste disponiveis
de forma publica. O banco consiste em 214 scans — de pessoas com idade média de 43,40
anos, com 43,92% mulheres — e 277 scans de pessoas com em média 51,70 anos, e 30,31%
mulheres. [21]

3.1.3 Kaggle CT Medical Images

Essa colecao de imagens de Tomografia Computadorizada com o uso de contraste é
um subconjunto proveniente de um arquivo de imagens relacionadas a cancer. Sao 475

séries de 69 pacientes diferentes. [22]
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3.2 Técnicas propostas para Imageamento com base nos Sino-

gramas, utilizando-se Pré-Filtragem e Compressive sensing
3.2.1 Extracao de Medidas em frequéncia

As medidas adquiridas pela maquina de Tomografia sao apresentadas no dominio de
Radon, ou seja, na forma de um Sinograma. A seguinte imagem apresenta um exemplo
de representacao de um Sinograma de uma imagem de Tomografia real, proveniente do
banco de imagens CQ500.[21]

R, (s)

o 20 40 60 80 100 120 140 160 180
@ (graus)

Figura 3.2. Sinograma para 230 angulos, uniformemente espagados, de 0 a 7 de
uma imagem de corte axial do Banco de Filtros CQ500 [21].

Para a aplicacao do método de Compressive Sensing com as medidas pré-filtradas no
dominio da frequéncia, é necessario que essas componentes representem linhas radiais no
espago-k. Isso porque, para o uso da pré-filtragem, as medidas devem estar no dominio da
frequéncia. Por isso, a informacao apresentada no dominio de Radon foi convertida para
o dominio de Fourier. Isso foi feito baseado no Teorema dos Cortes de Fourier. As linhas
radiais no espago-k sao compostas por representacoes espaciais das amostras espectrais

da imagem.

Como CS utiliza um processo iterativo de otimizacao numérica, as transformadas
associadas a essas iteragoes sao calculadas diversas vezes. Isso pode levar a um alto custo
computacional. Entao, as linhas radiais foram representadas em um g¢rid cartesiano. Isso
permite que a Transformada Rapida de Fourier (FFT) seja usada. A figura 3.3 mostra a

representacao para 230 linhas radiais.
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Essa representacao ¢ uma mascara a ser aplicada a transformada de Fourier da ima-

C ma mogra m
ooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooo Sinograma. Por isso, aplica-se
eeeeeeeee Cortes de Fourier, descrito no capitulo 2. Assim, a partir da transformada
eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 6 especifico do sinograma, aproxima-se as linhas
m um entan espago-k. imagem m
oooooooooooooooooo m rtir amostras dos valore m

sinograma para o dominio da frequéncia.



N
N \E!
u

2

Sinograma Dominio da Frequéncia

Figura 3.4. Medidas do Sinograma para o espaco k.

No entanto, as medidas no grid cartesiano nao estao estritamente nas posigoes ra-
diais corretas de frequéncia bidimensional para dado angulo, devido a amostragem da
linha continua. Entao, os pontos uniformemente distribuidos, que correspondem a amos-
tras da linha continua, foram interpolados para aproximar os lugares apropriados no
grid cartesiano. Assim, como abordagem inicial, os valores foram aproximados por seus
vizinhos mais préximos, por interpolacao linear. Esse resultado foi comparado com a
segunda abordagem, que contou com a interpolacao spline ciibica dos pontos amostrados
da linha continua. Ademais, os vetores de componentes de medidas do Sinograma nao
possuem a componente 0 no centro do vetor, como é o caso do dominio da frequéncia. Por
isso, desempenhou-se a transformada répida de Fourier (FFT2) bidimensional com uma
correcao de fase, para a composicao da matriz A — definida no capitulo 2 —, previamente
a Pré-filtragem. Essa corregao de fase é necessaria, pois no Sinograma o vetor amostrado

vai de 1 a uma distancia s e no dominio da frequéncia, o centro estd equidistante de .

3.2.2 Pré-Filtragem

Sabe-se que b representa as medidas resultantes da extracao dos parametros prove-
nientes do Sinograma, obtidos pelo C'T Scanner e entao adaptadas para o dominio de
Fourier. Para a execucao da pré-filtragem das medidas, usou-se filtros hj bidimensionais.
A escolha do banco de filtros foi baseada no aumento da esparsidade da imagem, de forma
que as medidas foram filtradas utilizando-se um banco de filtros de Haar bidimensionais,

passa-altas na horizontal, vertical e diagonal:



De forma que a transformada de Fourier de cada filtro é representada por Hy. Os
coeficientes filtrados por cada filtro sao: b, = Hj - b. As medidas filtradas combinadas
com as medidas originais permitem a reconstrucao da imagem. Portanto, apds o processo

de pré-filtragem, realiza-se a técnica de otimizagao pela minimizacao da L.

3.2.3 Reconstrucao

Para a resoluc¢do da equacao 2.32, o algoritmo IRLS (do inglés, Iteratively Reweigh-
ted Least Squares) foi empregado. Tal abordagem é uma técnica de solucao iterativa,
usada para a reconstrucao de sinais esparsos, a partir de medidas lineares. Para isso, a

equacao 2.32 é reescrita com o método IRLS:

N
1
min 3 ; w32, s.aAx = b, (3.1)

P13

onde o parametro de peso wy é modificado a cada iteragao, da forma:
w™ = g, (3.2)

onde w™ é o valor do vetor de pesos a serem usados na m-ésima iteracao e 2™~V é a
(m-1)-ésima iteragdo. O intuito é que o seu valor seja proximo de 7y, de forma que a

funcao 3.1 aproxima:

Z |Zk[”. (3.3)

k=1

Assim, 20"Y serd préximo de 2™, a partir de uma tolerancia igual a 1078 e, dessa
forma, compativel com a func¢do original.[19] O sinal pode ser reconstruido a partir de

um vetor b de medidas lineares suficientes, incrementando-se o m até a convergeéncia:
L N
. m —2 A A~
min 5 E |w,(f )|p 232 sa Ax=bh. (3.4)
X
k=1

A equagao 3.4 corresponde a minimizagao da Lo:
7 = QUM AT (AQM™ AT, (3.5)

onde

Q:diag<QI7qQ7q37‘”7qN)7 (36)
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g =vl". (3.7)

As iteragoes usadas para a reconstrucao do sinal esparso requer uma regularizagao
durante a definicio de Q™) consequente da inversdo de matriz. Entdo, uma constante

w ¢ adicionada em ¢. Entdo, Z ¢ iniciado e atualizado em cada iteragao. [19]

A matriz A em geral possui uma dimensao elevada, o que acarreta em dificuldades
de armazenamento. Isso gera uma maior complexidade computacional em termos de
operagoes de matrizes. Por isso, um método indireto de resolugao de sistemas de equagoes
foi adicionado a técnica. Com o auxilio do do algoritmo SYMML(Q), é possivel calcular

Az = b sem a matriz A pelo z. [23]

O valor de p ¢ iniciado em 1, de forma que o critério de parada das interagoes do

lim — &7 | _ VB

L+ [J&=1] ~ 100"

método indireto é:
(3.9)

enquanto o critério de parada do estagio do IRLS é definido atualizando-se o p — reduzido
por um fator de 10 — até que ele alcance um valor especifico, que foi testado durante as

simulagoes e estabelecido como pu < 1078, [19]

3.2.4 Composicao espectral da Imagem

A recomposicao espectral é performada apds a detencao das versoes filtradas zj re-
construidas pelo algoritmo de otimizacao. Primeiro, gera-se uma imagem de zeros do
tamanho da imagem original. Essa imagem vazia é completada com as medidas b an-
teriores a pré-filtragem, em suas posicoes originais. Para a composicao do restante da
imagem, procura-se nas trés versoes filtradas, em cada posi¢ao, a que possui maior ganho.
Assim, o valor de X nessa posicao é definido, calculando-se:

z;(position)

X (position) = (3.10)

H;(position)’

onde x; e H; sao a versao filtrada e o filtro de maior ganho. Nesse caso, ¢ = 3, pois foram
utilizados trés filtros. Apds a composicao, a transformada inversa de Fourier em 2-D —

com ajuste de fase — é feita para a reconstrucao da imagem original.
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3.2.5 Experimentos de Avaliacao de Desempenho

Para a verificagao do método, foram utilizadas quatro imagens de cortes axiais adqui-
ridas por Tomografia Computadorizada do conjunto de dados do Visible Human Male, do
banco descrito na subsecao 3.1.1. Além disso, 6 imagens do banco de dados apresentado
na subsecao 3.1.2 foram usadas. Dispo-se de 10 imagens do grupo da subsegao 3.1.3. Para
cada conjunto de dados, foram aplicados: a Retroprojecao Filtrada — método convencio-
nal utilizado nas méaquinas de tomografia; Compressive Sensing com Pré-Filtragem para
medidas no dominio de Fourier — o equivalente ao caso ideal, se as medidas provenientes
da maquina de tomografia estivessem no dominio da frequéncia. E por fim, as duas abor-
dagens do método desenvolvido — (i) com interpolagao linear e (ii) interpolagao spline
cubica, com o uso de Compressive Sensing e Pré-filtragem para as medidas iniciais no

dominio de Radon foram desempenhadas.

A métrica de qualidade foi feita, para cada caso, por meio do calculo da relagao
sinal-ruido (SNR):

SN Ry = 20logyg (&) . (3.11)

[l — ]2

Para cada caso (Retroprojegao Filtrada, CS com Pré-Filtragem com as medidas no
dominio de Fourier, o método proposto com aproximagao das medidas por interpolacao
linear e o método proposto por aproximacao das medidas por interpolagao spline cibica),
os angulos foram definidos por: 230 angulos de 0°a 180°. Além disso, para uma imagem
proveniente do banco de dados descrito na subsecao 3.1.2, escolhida aleatoriamente, foram
calculados os valores da relagao sinal-ruido para diferentes niimeros de angulos. Com
isso, pode-se pontuar que os resultados esperados sao melhores em relagao ao método de
reconstrugao que utiliza Retroprojecao Filtrada e piores quando comparados com o caso
do uso de Compressive Sensing com Pré-Filtragem e as medidas originais no dominio de

Fourier, por possuir desempenho superestimado.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

As seguinte figura, 4.1, indica a SNR para uma mesma imagem, pela quantidade de
angulos 6. Essa medida foi calculada para uma variagao de 80 a 500 nimeros de linhas

radiais, com passos de 10. A imagem 6, proveniente do banco [21] foi utilizada.

55 T T T

50 ]

40 - i < -

o
335 L P il Método proposto com medidas reais sem interpolagao
‘nz: Pl ~=-Método proposto com medidas reais com interpolagéo
[ = e Método proposto com medidas reais com medidas ideais
30 e ——— et
25 — _—
o
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Numero de Angulos

Figura 4.1. Gréfico da SNR(dB) por quantidade de angulos, para comparagao en-
tre o uso do método proposto com interpolacao, método proposto sem interpolacao,
CS e Pré-Filtragem com medidas no dominio de Fourier e Retroprojecao Filtrada .

Com o auxilio do grafico, pode-se ver que o método proposto (Extracao de medidas no
dominio de Radon para o dominio de Fourier, com o auxilio da interpolacao das amostras
na linha continua e sua aproximacao para um grid cartesiano, com o uso subsequente
da Pré-Filtragem do vetor de medidas subamostradas como entrada para um algoritmo
de Compressive Sensing e por fim, culminando na implementacao de uma composicao
espectral para a construgao da imagem final), possui melhor desempenho em termos de
SNR em relacao ao uso da Retroprojecao Filtrada, método classico utilizado nas maquinas
de tomografia. Além disso, os resultados se mostram superiores em termos de qualidade

objetiva quando comparados com o uso de aproximagao das amostras na linha continua
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pelo seu vizinho mais proximo. Em relacao ao uso de medidas no dominio de Fourier,
a técnica proposta possui um desempenho menor. Isso acontece pelo fato de que nesse
caso, considera-se o cenario ideal, no qual as medidas da maquina de Tomografia estariam
no dominio de Fourier. No entanto, as amostras da imagem no caso de CT nao estao
no dominio de Fourier e sim, no dominio de Radon. Por isso, a extracao das medidas
com base no Teorema dos Cortes de Fourier foi desempenhada. Isso é demonstrado na

tabela 4.1, na qual a SNR pode ser visualizada para cada uma das 20 imagens.

Tabela 4.1. SNR(dB) de cada imagem para 6 = 230.

SNR(dB)
) Medidas do
Medidas do
. Sinograma
Sinograma
com apro-
) o . com apro- . -
Numero da | Retroprojecao Medidas na . . ximagcao
. o ximagao
Imagem Filtrada frequéncia ~ por Inter-
pelo  vizi- ~
_ polacao
nho mais .
L. spline
proximo o
cubica
1 24,6 43,9 31,2 39,5
2 23,1 40,6 28,6 37,3
3 24.5 43,5 31,0 39,4
4 24,7 449 32,5 39,8
5 24,6 45,0 32,6 39,6
6 241 42,1 30,0 38,5
7 20,6 39,4 27,6 34,4
8 19,3 35,5 26,3 31,6
9 25,6 46,9 33,2 34,2
10 18,0 29,2 23,7 26,2
11 26,3 46,7 34,0 34,6
12 25,9 46,2 33,9 34,9
13 21,7 38,9 29,0 34,5
14 22,6 39,2 28,8 34,7
15 25,1 44,8 33,3 35,0
16 27,3 47 4 35,4 35,8
17 20,0 441 25,7 32,1
18 20,6 39,8 27,7 31,5
19 21,1 42,3 26,5 29,1
20 23,6 45,0 28,6 32,3
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As 20 imagens reconstruidas podem ser visualizadas a seguir, onde as figuras de 4.2
a 4.21 correspondem as 20 imagens provenientes dos bancos de dados, das quais pode-
se comparar subjetivamente a reconstrugao utilizando Retroprojecao Filtrada e a re-
cuperacao da informacao utilizando a técnica proposta, com o uso de interpolagao das
medidas do Sinograma. As seguintes imagens mostram os dois métodos para 230 angulos.
Pode-se ver que subjetivamente, o método proposto apresentou melhor desempenho na
reconstrucao das imagens. No caso da Retroprojecao Filtrada, pode-se visualizar artefa-
tos de reconstrucao devido ao baixo nimero de projecoes utilizadas para a recuperacgao
da imagem. J& com o uso de Compressive Sensing, mesmo com a subamostragem das

medidas, a qualidade das imagens é superior.

(a) (b)

Figura 4.2. Exemplo de uma imagem real de TC reconstruida com 230 projegoes:
(a) Usando Retroprojecao Filtrada; (b) Usando Compressive Sensing com Pre-
filtragem e medidas do sinograma interpoladas.

(a) (b)

Figura 4.3. Exemplo de uma imagem real de TC reconstruida com 230 projegoes:
(a) Usando Retroprojecao Filtrada; (b) Usando Compressive Sensing com Pre-
filtragem e medidas do sinograma interpoladas.
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(b)

Figura 4.4. Exemplo de uma imagem real de TC reconstruida com 230 projegoes:
(a) Usando Retroprojecao Filtrada; (b) Usando Compressive Sensing com Pre-
filtragem e medidas do sinograma interpoladas.

(a) (b)

Figura 4.5. Exemplo de uma imagem real de TC reconstruida com 230 projegoes:
(a) Usando Retroprojecao Filtrada; (b) Usando Compressive Sensing com Pre-
filtragem e medidas do sinograma interpoladas.

(a) (b)

Figura 4.6. Exemplo de uma imagem real de TC reconstruida com 230 projegoes:
(a) Usando Retroprojecao Filtrada; (b) Usando Compressive Sensing com Pre-
filtragem e medidas do sinograma interpoladas.

36



(a)

Figura 4.7. Exemplo de uma imagem real de TC reconstruida com 230 projegoes:
(a) Usando Retroprojecao Filtrada; (b) Usando Compressive Sensing com Pre-
filtragem e medidas do sinograma interpoladas.

Figura 4.8. Exemplo de uma imagem real de TC reconstruida com 230 projegoes:
(a) Usando Retroprojecao Filtrada; (b) Usando Compressive Sensing com Pre-
filtragem e medidas do sinograma interpoladas.

Figura 4.9. Exemplo de uma imagem real de TC reconstruida com 230 projegoes:
(a) Usando Retroprojecao Filtrada; (b) Usando Compressive Sensing com Pre-
filtragem e medidas do sinograma interpoladas.
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(a) (b)

Figura 4.10. Exemplo de uma imagem real de TC reconstruida com 230 projegoes:
(a) Usando Retroprojecao Filtrada; (b) Usando Compressive Sensing com Pre-
filtragem e medidas do sinograma interpoladas.

(a) (b)

Figura 4.11. Exemplo de uma imagem real de TC reconstruida com 230 projegoes:
(a) Usando Retroprojecao Filtrada; (b) Usando Compressive Sensing com Pre-
filtragem e medidas do sinograma interpoladas.

&

Figura 4.12. Exemplo de uma imagem real de T'C reconstruida com 230 projegoes:
(a) Usando Retroprojecao Filtrada; (b) Usando Compressive Sensing com Pre-
filtragem e medidas do sinograma interpoladas.
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Figura 4.13. Exemplo de uma imagem real de TC reconstruida com 230 projegoes:
(a) Usando Retroprojecao Filtrada; (b) Usando Compressive Sensing com Pre-
filtragem e medidas do sinograma interpoladas.

Figura 4.14. Exemplo de uma imagem real de TC reconstruida com 230 projegoes:
(a) Usando Retroprojecao Filtrada; (b) Usando Compressive Sensing com Pre-
filtragem e medidas do sinograma interpoladas.

Figura 4.15. Exemplo de uma imagem real de T'C reconstruida com 230 projegoes:
(a) Usando Retroprojecao Filtrada; (b) Usando Compressive Sensing com Pre-
filtragem e medidas do sinograma interpoladas.
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Figura 4.16. Exemplo de uma imagem real de TC reconstruida com 230 projegoes:
(a) Usando Retroprojecao Filtrada; (b) Usando Compressive Sensing com Pre-
filtragem e medidas do sinograma interpoladas.

Figura 4.17. Exemplo de uma imagem real de TC reconstruida com 230 projegoes:
(a) Usando Retroprojecao Filtrada; (b) Usando Compressive Sensing com Pre-
filtragem e medidas do sinograma interpoladas.

Figura 4.18. Exemplo de uma imagem real de T'C reconstruida com 230 projegoes:
(a) Usando Retroprojecao Filtrada; (b) Usando Compressive Sensing com Pre-
filtragem e medidas do sinograma interpoladas.

40



(a) (b)

Figura 4.19. Exemplo de uma imagem real de TC reconstruida com 230 projecoes:
(a) Usando Retroprojecao Filtrada; (b) Usando Compressive Sensing com Pre-
filtragem e medidas do sinograma interpoladas.

Figura 4.20. Exemplo de uma imagem real de TC reconstruida com 230 projegoes:
(a) Usando Retroprojecao Filtrada; (b) Usando Compressive Sensing com Pre-
filtragem e medidas do sinograma interpoladas.

(a) (b)

Figura 4.21. Exemplo de uma imagem real de T'C reconstruida com 230 projegoes:
(a) Usando Retroprojecao Filtrada; (b) Usando Compressive Sensing com Pre-
filtragem e medidas do sinograma interpoladas.
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5 CONCLUSAO

No presente trabalho, descreveu-se o uso de uma técnica de redugao do ntmero de
medidas, fornecidas por feixes de Raios X e, por consequéncia, atenuacao da dose de
radiacao intrinseca ao processo de Tomografia Computadorizada. Para tanto, um pro-
cesso de extracao de medidas provenientes de CT Scanners foi desempenhado. Esses
componentes, que sao representados no dominio de Radon, através do Sinograma, foram
convertidos para o dominio da frequéncia. Esse estudo baseou-se na utilizacao do Teo-
rema dos Cortes de Fourier. Com isso, desempenhou-se uma Pré-Filtragem das medidas
provenientes da extracao, utilizando trés filtros passa-altas bidimensionais. Entao, com o
uso de Compressive Sensing, a partir de algoritmos de otimizacao, reconstruiu-se imagens

reais de Tomografia Computadorizada.

O método proposto apresentou resultados superiores em termos de SNR ao uso da
técnica de Retroprojegao Filtrada, algoritmo comum para a reconstrugao quando se trata
desse tipo de imageamento médico. Em comparacao a aplicacao de Compressive Sensing
com Pré-Filtragem nas medidas ja no dominio da frequéncia, o procedimento apresentado
possui desempenho inferior em termos de SNR. No entanto, esse cenario era esperado,

uma vez que as medidas no dominio de Fourier é uma aproximacao artificial do caso real.

A Relagao Sinal-Ruido visualizada demostrou as mesmas tendéncias para os resulta-
dos obtidos, com a variacao da quantidade de medidas, 6 para a realizacao da recons-
trucao. Essa tendéncia também é ressaltada através da observacao de diferentes cortes
provenientes dos trés bancos de dados, para uma quantidade fixa de 6, que demonstra

um comportamento similar para as diversas segoes.

Com base nos resultados, pode-se inferir que o uso da técnica proposta de extracao de
medidas no dominio de Radon para o dominio de Fourier pode ser estudada, permitindo
uma analise maior acerca do uso da interpolacao dos angulos das projecoes medidas
através do Sinograma. Além disso, o uso de um maior conjunto de dados para avaliacao
de desempenho pode culminar em um estudo mais especifico do uso da técnica. Além
disso, a implementacao do método proposto para outras geometrias de varredura do

objeto, tais como a Tomografia Computadorizada Helicoidal pode ser investigada.
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