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Abstract— The diagnostic imaging by computed tomography
has become popular in recent decades, causing concerns about
the exposure of the human body to high doses of X-rays, which
may cause cancer. Faced with this problem, studies are conducted
with the objective of minimizing the dose of X-rays and maintain
image quality since image degradation by noise reduction is
proportional to the dose of X-rays. This paper proposes a
methodology for 2D filtering noise made by Poisson projections
using as a priori knowledge to the Wiener filter the result of
filtering the projections by non-local filters after the stabilization
of the noise variance by Anscombe transform.
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Resumo— Os diagnosticos por imagem através da tomografia
computadorizada se popularizaram nas ultimas décadas, cau-
sando preocupacio quanto a exposicao do corpo humano a altas
doses de raios-X, podendo ocasionar neoplasias. Diante dessa
problematica, estudos sdo realizados com o objetivo de minimizar
a dose de raios-X e manter a qualidade da imagem, ja que a
degradacio da imagem pelo ruido é proporcional a reducio da
dose de raios-X. Nesse trabalho é proposta uma metodologia
para a filtragem 2D de projecdes compostas por ruido Poisson
utilizando como conhecimento a priori ao filtro de Wiener o
resultado da filtragem das projecoes por filtros nao locais apés
a estabilizacdo da variancia do ruido pela Transformada de
Anscombe.

Palavras-chave- Filtragem de sinograma; Ruido Poisson; Ima-
gens TC.

I. INTRODUCAO

Nas dltimas décadas, a tomografia computadorizada (TC)
se consolidou como um dos principais métodos de diagndstico
médico por imagem, substituindo a radiografia convencional
(RC) em muitos casos [1].

Através da TC é possivel gerar uma imagem 3D através de
um conjunto de imagens 2D. Isso ocorre através da emissio
dos raios-X sobre o corpo em um determinado intervalo de
angulos, diferentemente da RC que emite os raios-X em um
ponto estaciondrio. Como resultado, a TC oferece uma quan-
tidade maior de informagdes, possibilitando um diagnéstico
mais preciso.

Apesar de sua eficiéncia, a popularizacdo dos diagndsticos
por TC trouxe problemas. A frequente exposi¢do aos raios-
X, caracterizados pela radiacdo ionizante, pode ocasionar

alteracdes no DNA e formacdo de neoplasias [2]. Devido a
esse problema, pesquisadores t€m desenvolvido solug¢des para
reduzir a dose e o tempo de exposicdo aos raios-X sem que
comprometa a resolugdo da imagem [3]—[9].

A baixa dose de radiagdo implica na formagdo de imagens
ruidosas compostas por ruido Poisson, originado pela baixa
contagem de fétons da energia remanescente ao transpor o
corpo, e ruido Gaussiano, originado dos circuitos eletronicos.
Portanto, uma forma de reduzir a dose de radiacdo € realizar
um processo de filtragem das imagens ruidosas, aplicando
técnicas de filtragem correspondentes a distribui¢do estatistica
do ruido.

O objetivo desse trabalho € propor uma metodologia para
a filtragem 2D das projecdes tomogréficas (filtragem do sino-
grama) de um phantom simulado afetadas por ruido Poisson,
utilizando como informagdo a priori ao filtro de Wiener as
projecdes filtradas com técnicas ndo locais (Non-Local Means
e BM3D) apds a estabilizacdo da varidncia do ruido através
da Transformada de Anscombe.

O trabalho estd organizado da seguinte forma: Na secdo
IT sdo apresentados os trabalhos relacionados, abordando as
diversas metodologias para a filtragem de ruido Poisson em
imagens digitais. Na se¢@o IIl é apresentada a metodologia
proposta. Na secdo IV sdo descritos os experimentos, resulta-
dos e andlise. E por tdltimo, a secdo V conclui esse trabalho,
apresentando também a proposta para trabalhos futuros.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Na literatura encontram-se diversas metodologias para fil-
tragem de ruido Poisson. Ao analisar essas metodologias,
conclui-se que além do uso do algoritmo de filtragem, algo-
ritmos de pré ou pds-processamento também sio utilizados
para o cumprimento desse objetivo. Algumas das principais
metodologias sdo classificadas a seguir.

Filtragem ndo local: Os filtros t&ém a propriedade de
atenuar ou acentuar valores de uma imagem através da
convolugdo entre a imagem e um kernel. Alguns filtros como
filtro Gaussiano [10] e filtro Bilateral [[11] adotam uma abor-
dagem local para estimar o novo valor de um pixel, ou seja,
consideram-se somente as informagdes de pixels vizinhos ao
pixel a ser estimado para o cédlculo da convolugdo. Diferen-
temente dos filtros locais, os filtros ndo locais consideram
que ha informagdes relevantes em regides mais distantes na



imagem, resultando em uma melhor estimativa do valor do
pixel filtrado. Non-Local Means (NLM) e BM3D sao exemplos
de técnicas que utilizam essa metodologia. Desenvolvidas por
Buades et al. [[12] e Dabov et al. [13]], repectivamente, com o
objetivo de filtrar ruido Gaussiano aditivo, metodologias que
utilizam NLM e BM3D sdo propostas para a aplicacdo em
imagens afetadas por ruido Poisson [9]], [[14].

Aprendizado: Metodologia que utiliza informagdes de uma
base de treinamento para estimar uma imagem livre de ruido a
partir de uma imagem com ruido. A pratica consiste em duas
etapas: treinamento e estimag@o. Em [15[], Yu Xiao e Tieyong
Zeng utilizaram o conceito de aprendizado por diciondrio para
estimar a imagem livre de ruido Poisson, aplicando como
pré-processamento a transformacdo da varidncia do ruido
(VST - Variance Signal Transform), seguido pelo aprendizado
por diciondrio através da técnica K-SVD e reconstrucdo da
imagem pelo método de Newton. Outras abordagens utilizando
aprendizado por diciondrio e similaridades entre patches po-
dem ser vistas em [[16]-[19].

Transformacdo da varidncia do ruido: Como o ruido
Poisson possui média igual a sua varidncia (u = A) e
A € igual a um respectivo valor do sinal (contagem de
fétons em projecdes TC), entdo o ruido € caracterizado como
dependente de sinal, dificultando assim o seu processo de
estimacdo e impossibilitando um bom processo de filtragem.
Estudos sobre a transformacdo da varidncia do ruido Poisson
foram realizados por pesquisadores como Fryzlewicz e Nason
[20], Bartlett [21]], Freeman e Tukey [22], e Anscombe [23],
tornando-se possivel o desenvolvimento de técnicas para esta
finalidade, tais como o algoritmo de Haar-Fisz e Transformada
de Anscombe.

No caso da Transformada de Anscombe, técnica comumente
utilizada, a mesma estabiliza a varidncia do ruido Poisson
através da aplicacdo da Equacao|l} tornando-o ruido Gaussiano
aditivo com p = 0 e 02 = 1 (média igual a zero e variancia

unitaria constante).
/ 3
A(z) =24z + 3 (1

Técnicas de transformacdo da variancia do ruido sdo aplica-
das na etapa de pré-processamento da imagem, preparando-a
para o processo de atenuacio do ruido utilizando técnicas para
filtragem de ruido Gaussiano aditivo como NLM e BM3D.
Como poés-processamento, faz-se necessaria a aplicacdo da
Transformada Inversa de Anscombe para reconstituir a ima-
gem.

Makitalo e Foi [9]], [24] obtiveram resultados significativos
ao aplicar essa metodologia. Os mesmos propuseram a técnica
denominada exact unbiased inverse que apresenta resultados
melhores que os métodos propostos por Anscombe [23]] (alge-
braic inverse e asymptotically unbiased inverse) na realizacao
do processo da transformacio inversa para os casos de imagens
geradas por baixas contagens de fétons.

III. METODOLOGIA PROPOSTA

No processo de aquisi¢do, as projecdes de uma imagem TC
podem sofrer alguns eventos como atenuacio e espalhamento
dos raios-X emitidos, influenciando diretamente na qualidade
da imagem reconstruida. A atenuacdo é caracterizada pela
absor¢do da energia emitida, reduzindo-a exponencialmente
através dos coeficientes de atenuagdo dos tecidos atingidos.
Esse evento é expresso pela lei de Beer-Lambert [25]].

Os fétons remanescentes apds o processo de atenuacio
sdo contabilizados pelos detectores do tomdgrafo para que
as projecdes possam ser formadas. O cendrio de contagem
de fétons € entdo definido como um evento aleatério, ca-
racterizado por uma distribuicio de Poisson, dado que o
valor de contagem por cada detector é representado como
uma varidvel aleatéria. Através desse processo, justifica-se
a presenca de ruido Poisson nas projecdes formadas, que é
proporcionalmente mais acentuada em fungdo da baixa dose
de raios-X.

O objetivo desse trabalho é realizar a filtragem 2D das
projecdes ruidosas de um phantom simulado de acordo com o
tempo de exposi¢do aos raios-X, reconstruir a imagem através
das proje¢oes filtradas e avaliar medidas de qualidade (PSNR
e SSIM) da imagem estimada. Assim, a metodologia proposta
foi definida nas seguintes etapas:

o Simulagdo das projecdes ruidosas;

o Estabilizacdo da varidncia do ruido (Transformada de

Anscombe);

« Filtragem 2D das proje¢des com algoritmos ndo locais
(NLM e BM3D);

« Filtragem 2D com filtro de Wiener;

o Recuperar as propriedades da imagem em funcdo da
estabilizagdo da variancia do ruido (Exact Unbiased In-
verse);

o Reconstru¢do da imagem (Filtered Back Projection).

IV. EXPERIMENTOS, RESULTADOS E ANALISE

Os experimentos foram realizados através do phantom de
Shepp-Logan, uma imagem simulada do cranio humano de-
senvolvida por Shepp e Logan [26]] comumente utilizada em
experimentos radiolégicos (Figura [I)).

Figura 1. Phantom de Shepp-Logan

A partir do phantom de Shepp-Logan foram geradas duas
imagens para os experimentos, denominadas imagem re-
feréncia e imagem ruidosa. A imagem referéncia (Figura [2p)
representa a reconstrucao das projecdes tomograficas com altas



taxas de contagem de fétons (20 segundos de exposi¢do aos
raios-X por ponto de projecdo), onde a presenca do ruido é
quase inexistente. Ao contrério, a imagem ruidosa (Figura [2b)
foi simulada em condi¢des de baixa contagem de fétons (3
segundos de exposi¢do aos raios-X por ponto de projecdo),
onde a presenc¢a do ruido Poisson é perceptivel.

()

Figura 2.  Simulag¢do do phantom de Shepp-Logan em diferentes taxas de
contagem de fétons. (a) Alta contagem. (b) Baixa contagem.

(b)

A configuracdo dos experimentos foi definida em quatro eta-
pas (Tabela ). Cada etapa consiste na realiza¢io da filtragem
2D das projecdes através de um filtro ndo local seguido (ou
ndo) da aplicagdo do filtro de Wiener para a minimizagdo do
borramento na imagem. A selecdo de parametros para cada
técnica foi definida empiricamente através da realizacdo de
experimentos isolados. Os valores determinados foram:

o Non-Local Means (janela de busca = 5x5; patch = 3x3;

0% =1);
« BM3D (0% =1);
o Filtro de Wiener (janela = 5x5, 7x7, 9x9).

Tabela I
CONFIGURACAO DOS EXPERIMENTOS (”X”INDICA A PRESENCA DA
TECNICA NA ETAPA CORRESPONDENTE).

NLM | BM3D | FW
1 X
2 X X
3 X
4 X X

Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela [[I, Ana-
lisando os valores de PSNR e SSIM em cada configuracio
de experimentos, conclui-se que houve uma contribui¢do no
aprimoramento da qualidade da imagem ao aplicar o filtro
de Wiener nas proje¢des filtradas por NLM, justificado pelos
resultados obtidos em FW(5x5) e FW(9x9). Porém, o mesmo
ndo ocorreu ao aplicar o filtro BM3D, em que o maior valor de
PSNR (30,094) ocorreu no experimento sem FW. As Figuras
e [ ilustram as projecdes estimadas apGs o processo de
filtragem e as imagens reconstruidas com o algoritmo FBP,
respectivamente.

V. CONCLUSAO

No presente trabalho foram apresentados resultados preli-
minares para o problema de estimar uma imagem tomografica
livre de ruido Poisson em condi¢des de baixa contagem de

Tabela 1T
PSNR E SSIM ENTRE A IMAGEM REFERENCIA E A IMAGEM ESTIMADA.

Sem FW FW(5x5) FW(7x7) FW(9x9)
NLM BM3D NLM BM3D NLM BM3D | NLM | BM3D
[ PSNR | 27,807 | 30,094 | 27,937 | 28,191 | 24,977 | 24,263 | 26,07 | 26,264
‘ SSIM 0,751 0,869 0,858 0,872 0,788 0,776 0,828 0,825
(e ()
Figura 3. Projecoes estimadas (aplicacdo de contraste para melhor

visualiza¢@o do sinograma). (a) Referéncia; (b) Ruidosas; (c) NLM sem FW;
(d) BM3D sem FW; (¢) NLM com FW(5x5); (f) BM3D com FW(5x5).

fétons. Percebe-se que ao aplicar a metodologia proposta,
a imagem estimada é levemente borrada devido a aplicacdo
de filtros passa-baixa como NLM e BM3D, e ainda mais
acentuada com a aplicagao de FW (embora apresente melhores
resultados com NLM), inferindo na perda de informacdes
relevantes. Outro problema ¢ a formagao de artefatos que ocor-
rem na aplicacdo do algoritmo de reconstru¢cdo. Em situacdes
reais, tais problemas podem causar erros em diagnésticos
médico, determinando falsos positivos e falsos negativos para
a presenca de neoplasias, por exemplo.

Para trabalhos futuros, serdo realizados estudos sobre Cur-
velets e sua aplicacdo para a minimizacdo do ruido Poisson
em sinogramas. Além disso, serd utilizado o algoritmo de
reconstru¢cdo POCS paralelo, possibilitando comparar a qua-
lidade da imagem reconstruida com o tradicional algoritmo
FBP.




(a) (b)
(c d)

(e)

Figura 4. Reconstrucio das imagens com FBP. (a) Referéncia; (b) NLM sem
FW; (c) BM3D sem FW; (d) NLM com FW(5x5); (e) BM3D com FW(5x5).
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