Novos métodos de reconstrugao de imagens tomograficas
com ruido Poisson por pré-processamento das projegoes”
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Abstract. In a previous work [1,2], Furuie and Mascarenhas proposed a number of reconstruction

techniques for emission computed tomography of the PET type (Positron Emission Tomography),

based on filtering the Poisson noise of the one dimensional projections, followed by the use of

conventional fast algorithms, like convolution-backprojection. The purpose of this work is to refine

the one dimensional projections estimation techniques previously proposed, by taking into account

the correlation between points in the non-noisy one dimensional projections, both on the filtering

and on the parameter estimation procedures.

1. Introducao

Freqiientemente, em equipamentos comerciais, utili-
zam-se métodos de reconstru¢ao tomografica como
a filtragem-retroproje¢ao e a convolugao-retroproje-
¢ao, pois além de serem técnicas rapidas, sao de
facil implementagdo. Na convolugao-retroprojegao,
o ruido na regiao de alta frequéncia é amplificado.
Na filtragem-retroproje¢do empregam-se filtros para
atenuar este efeito. Todavia, devido a estes filtros
de reconstrugao e também & resolugao do colimador
do tomdgrafo utilizado, diminui-se a resolu¢ao da
imagem final [3]. Quando se utiliza apenas a con-
volugao-retroprojegao tem-se uma imagem final com
melhor contraste, mas também com uma maior quan-
tidade de ruido [3]. Quando se aplica a filtragem-

retroprojecao (FRP), perde-se informagao na regido
de alta frequiéncia, diminuindo-se o contraste.

Uma proposta para a solugao deste problema se-
ria a filtragem do ruido Poisson existente em tomo-
grafia de emissao nas projegoes, ou seja, -a realizacao
de um pré-processamento das proje¢oes, seguida da
convolugao-retroprojecao. Devido ao fato da filtra-
gem ser especifica para o tipo de ruido que corrompe
as projegdes (do tipo Poisson), é de se esperar um
melhor compromisso entre o aumento da relagao si-
nal-ruido da imagem reconstruida e a perda da res-
olugdo.

Este trabalho propoe-se a refinar os métodos
propostos por Furuie e Mascarenhas [1,2], levando
em considerag¢ao a existéncia de correlagao entre pon-
tos nas proje¢des unidimensionais nao ruidosas. Os

*  Este trabalho teve o auxilio do FAPESP, através dos Processos Nos. 91/3532-2 e 90/3634-7.

Anais do SIBGRAPI V (1992) 55-61



56 N. D. A. MASCARENHAS, S. S. FURUIE, A. L. S. PORTAL

resultados obtidos [4], em geral. evidenciam uma me-
lhoria de desenpenho. com um custo computacio-
nal que continua substancialimente menor (ainda de
uma ou duas ordens de grandeza). quando compa-
rado com métodos convencionais, como o algoritmo

ML-EM [5].

2. Métodos de estimacao das projegoes

Dentre os diversos refinamentos dos métodos propos-
tos para a filtragem das projegoes [4]. serao repre-
sentados neste trabalho os seguintes estimadores da
projegao nao ruidosa.

- MAP Linearizado.

- Estimativa por mediana com poderagao por Ma-
eda.

- Wiener global com transformada de Anscombe.

MAP LINEARIZADO: Sera utilizado o esti-
mador MAP para filtrar as projecoes nao ruido-
sas. Dada uma projegao ruidosa y, para estimar-
se a projegao ruidosa pelo método MAP, utiliza-se
o modelo "a priori” Gaussiano multivariado para a
projecao g. Tomando-se como hipdtese que nao haja
borramento na formagao da projecao. chega-se a se-
guinte solugao MAP [6], [7]:

(g—-1)- -9)=20 (1)
onde:
Yi
% = —
9i
q = lg192 - 'QAI]T
g l9192 - -- SJAI]T
- S — T
i = [6:192-.-9u)
9; = média nao estacionaria de g;
R, matriz de covariancia.

Adotando-se a matriz de covariancia R, Mar-
koviana, linearizando-se a funcao f(gi) = vyi/gi e
tomando-se o primeiro termo da expansao da série
de Taylor em torno da média g;. vem:

(1,':—“:_.——‘_—-;,(9:'-9,‘) (2)
. T

A matriz Markoviana de primeira ordem é dada
por:
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(3)
onde: p é o coeficiente de correlagao entre as variaveis
aleatorias que representam os pontos contiguos.

lpl < 1.

s . .
o, ¢ a variancia destes pontos.
Substituindo (2) e (3) em (1) vem:
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onde:
ro= a(1+p)/(1-p°) e
3 = p/(1+p°)

Utilizando-se o método de eliminagao de Gauss

resolver o sistema de equagdes acima e
adotando-se a subdivisao da projecao em blocos que
se sobrepoem segundo a técnica do "overlap and
save” [4]. [6]. [7]. chega-se a um estimador linear,
onde for adotado um bloco de 16 pontos com sobre-
posi¢ao de 50% e. para o calculo da média movel,
uma janela de 3 pontos.

Como se supoe a existencia de correlagao entre
os pontos que formam a projegao, aplica-se o modelo
auto-regressivo de primeira ordem sobre a projegao
obtida pela estimativa preliminar da proje¢ao nao
ruidosa. A estimativa preliminar consiste basi-
camente em aplicar-se uma média movel sobre a
projecao ruidosa com uma janela de 5 pontos.

para

ESTIMADOR POR MEDIANA COM PONDE-
RACAO POR MAEDA: Maeda e Murata (8] propu-
seram um estimador nao linear baseado numa com-
binagao convexa da média e da mediana do sinal me-
dido apés a transformada de Anscombe [9].

Este estimador pode ser formalizado da seguinte
forma:

si = Jizi +(1 - Bz (5)
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onde:

z, ¢ a mediana local.
z, ¢ a média local.
o
g
31 = — Y.
max(o? Jli=1. .M

B; seria uma medida da “atividade do sinal”.
Se 3; esta proximo de zero, isto é uma indicagao
de que se trata de uma regido mais plana e entao
prevaleceria a média sobre a mediana.

Caso contrario, haveria indicagao de que se trata
de uma regido com muita atividade do sinal e neste
caso prevaleceria a mediana na tentativa de preservar
as bordas da projegao.

A média local foi estimada pelo modelo auto-
regressivo de primeira ordem, ou seja, considera-se
a projecao formada por pontos correlacionados entre
si.

WIENER GLOBAL COM TRANSFORMADA
DE ANSCOMBE: Aplicando-se a transformada de
Anscombe [9] sobre a projecao ruidosa y, obtém-se
uma proje¢ao com ruido aproximadamente Gaussi-
ano com média zero e variancia unitaria e indepen-
dente da projegao.
A fungao de transferencia para o filtro de Wiener
com ruido aditivo e independente do sinal é:
. H o,
"o = THrg, + o (6)

Apds a transformada de Anscombe podemos
afirmar que a densidade espectral do ruido é unitaria
(ruido branco de variancia unitéria). Adotando-se a
matriz Markoviana de primeria ordem como matriz
de covariancia para a projegao nao ruidosa, e ine-
xisténcia de borramento na formagao das projegoes
podemos afirmar [10], [11]):

fu(w) =1 —r<w<n

2
¢9(w) = a:q.’ 1+p512pcos(w) - S w S ! (7)
H(w) =1 —r<w<Tw

Assim a fungao de transferencia sera dada por:

1
1+

We, =

D=

onde: B = %‘- =Py

As médias locais foram estimadas pelo modelo
auto-regressivo de primeira ordem, assim como o co-
eficiente de correlagao e a variancia estacionarias.

A projecao foi dividida em blocos e o coefici-
ente de correlagao e a variancia sao estimados para

cada bloco. Foi adotada a sobreposigao entre os
blocos ¢ utilizado o método de “overlap and save™,
que s mostrou adequado para implementar apro-
ximadamente a convolugao linear dada pelo filtro
pela convolugao circular implementada no dominio
da frequencia.

Para os trés estimadores apresentados acima,
utilizou-se uma projegao simulada em computador
(Fig. 1) e calculou-se a raiz quadrada do erro médio
quadratico normalizado (REMQN) (vide Tab. 1).

Nesta tabela, o tamanho da janela (3,5 ou adap-
tativa) indica o nimero de pontos utilizado para cal-
cular médias e variancias locais. No caso adaptativo,
foi usado o método proposto por Rabbani [12] de
detegao de bordas sob ruido Poisson, numa versao
modificada para uma dimensao. Na tabela 1, o item
melhoria. expresso em dB, foi calculado da seguinte
maneira:

(vi — gi)°
10log %(5.‘ - gi)?
REMQN

= 20108 prvQN

Melhoria =

sem estimador

com estimador

M ~
‘ _ Zj:l(gj -9;)?
com estimador ~ ZM 2

j=19;

onde REMQN

Para o caso de REMQN
e resulta:

sem estimador » 9¢ = ¥i,

REMQNgem estimador = 0,1713

Foi incluido tambem na Tabela 1 o resultado
obtido com estimador MAP pontual (sem levar em
conta a correlagao das projegdes nao ruidosas) (1] e
[2], para comparagao. Observa-se o melhor desempe-
nho dos estimadores globais em relagao ao estimador
pontual. embora com um tempo de processamento
maior. Isso, no entanto, tem relativamente pouca
importancia pois o maior esfor¢o computacional de
reconstru¢ao de imagens realisticas reside no algo-
ritmo de convolugao-retroprojegao.

Tab. 1 Resultados comparativos para cada esti-
mador: o tempo de processamento € para um PC286
6MHz com co-processador aritmético.

Jan. de 3 elementos
Estim. tipo Melhoria tempo
(dB) (s)
MAP Linear 6,06 23,73
heur. Maeda 7,00 3.95
Wiener com 5,75 10,76
Ascombe
MAP Pontual | 3.67 1.10
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Jan. de 5 elementos
Estim. tipo Melhoria tempo
(dB) (s)
MAP Linear 6,15 24,38
heur. Maeda 7,63 6.15
Wiener com 5,70 11,37
Ascombe
MAP Pontual | 4,75 1.48
Janela adaptativa
Estim. tipo Melhoria tempo
(dB) (s)
MAP Linear 6,20 27,63
heur. Maeda | 7,84 12,47
Wiener com 5,73 14.66
Ascombe
MAP Pontual | 5,22 2,53 Al;?n m::.n;sg?:

_ [ 0.000, 31.27, 112.0]
3. Estudo comparativo

Para cada um dos tres estimadores acima. filtraram-
se as projegoes ruidosas de uma figura de Tanaka
previamente obtida por simulagao (Fig.1 e Fig.2) e
aplicou-se a convolugao-retroprojecao (CRP).

Fig.2: Sinograma ruidoso para Figura de Tanaka
(100 projegoes; 64 pontos cada).

Sobre as projegoes ruidosas também se apli-
cou a técnica de reconstrugao estatistica da
maxima verossimilhanga implementada utilizando-
se "expectation-maximization” (ML-EM) com 10
iteragoes.

As figuras obtidas com este método e as propos-
tas neste trabalho estao representadas abaixo.

Arq.: tanak_im
(min, med, max) =
{ 0.000, 48.83, 347.9)

Fig.1: Figura de Tanaka.

Arg.: timem
(min, med, max) =
[ 0.000, 47.75, 402.3)

Fig.3: Figura de Tanaka ML-EM para 10 iteragdes.
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Arg.: timmaev3
[min, med, max) =
(-32.402, 47.13, 382 1)

Arg.: timmapgs
[min, med, max) =
(-18.086, 47.44, 359.7)

Fig.6: CRP + Maeda.

Fig.4: CRP + MAP Linearizado. Para cada uma das imagens obtidas acima,
o calculou-sc a Melhoria (expressa em dB), dada por:
REMQNrampa

Melhoria = 20log REMQN

estimador

onde: REMQNrampa denota o Erro Médio Qua-
dratico Normalizado utilizando-se simplesmente uma
convolugao-retroprojecao sem filtragem prévia das
projecoes. Os resultados. apresentados na Tabela 2
abaixo, incluem também o resultado obtido com o
estimador Maeda pontual [1] e [2], para comparagao.

Arg.: timwiej3 Tipo Melhoria (dB) | TREC (s)
(min, med, maxf=
(-16.407, 46.93, 356.1)
CRP + MAP 4,12 1259
CRP 4 Wiener 3,90 90,4
Fig.5: CRP + Wiener.
CRP + Muaeda 3,76 79,7
ML - EMN 4,20 615792
CRP + Maeda pontual 1.37 385*

* tempo obtido com PC286, 6MHz. com processador
aritmético.

Tab. 2: Melhoria e tempo de reconstrugao (com
PC386SX, 16MHz com co-processador aritmético)
para Figura de Tanaka.
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Observa-se um melhor desempenho dos estuna-
dores globais em relagao ao estimador pontual, ¢ um
pequeno decréscimo de desempenho em relagao ao
ML-EM, mas a um custo computacional de 60 a %0
vezes Menor.

4. Reconstrugao de uma imagem PET
real

Apresentam-se a seguir exemplos de resultados de
reconstrugao de uma fatia do cérebro humano, obtida
por dados PET com 128 projegoes de 128 pontos
cada, por meio de um PC386SX, 16MHz, com co-
processador aritmético.

Fig. T:
retroprojecao, sem pré-processamento das projegoes
TREC = 319,06s.

Reconstrugao PET - convolugao-
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Fig. 8 Reconstrugaso PET - convolugao-
retroprojecao com filtragem por MAP linearizado
(janela = 3) TREC = 465 .44s.

5. Conclusoes

Foram propostos refinamentos nos trétodos de re-
construgao de imagens sob ruido Poisson pela fil-
tragem das projegdes, levando em conta principal-
mente a correlagao das proje¢oes nao ruidosas, tanto
na filtragem como na estimagao dos parametros. Os
resultados evidenciam uma melhoria do erro médio
quadratico, com um pequeno aumento no tempo de
reconstrugdo, comparado com estimadores pontuais.
Isso se deve ao fato de o maior esforgo computacional
residir na etapa de convolugao-retroproje¢ao. As re-
construcoes, tanto de imagens simuladas como reais
evidenciam uma melhoria em relagdo a simples con-
volugao-retroprojecao sem filtragem das projegoes,
com um esfor¢o comparavel de reconstru¢ao e um re-
sultado ligeiramente inferior em termos de resolugao
ao algoritmo EM, mas com um tempo computacio-
nal em arquiteturas convencionais que continua de
uma a duas ordens de grandeza inferior, como nos
estimadores pontuais.
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