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TOMOGRAFIA EM IMAGENS COM RUIDO POISSON: PRE—PROCESSAMENTO DAS
PROJECOES

S.S. FURUIE !

RESUMO—— O presente trabalho propde uma alternativa para a reconstrucio de
imagens com baixa relagio sinal/ruido. A abordagem consiste basicamente no
‘alisamento’ das projegdes dentro de um modelo de ruido Poisson, e a reconstrugio
pela aplicagio direta da transformada de Fourier nas projegbes filtradas. Foram
realizadas comparagdes qualitativas e quantitativas com os meétodos ‘convolution
back projection ’ e 0 método iterativo ‘Estimation —Maximization (EM)’

INTRODUCA

A tomografia computadorizada (C.T.) tem sido aplicada em varias areas, envolvendo desde
dimensdes moleculares (microscopia eletrénica) a dimensdes césmicas (radio astronomia). A sua
capacidade de visualizar estruturas internas, como a secgio transversal do corpo humano,
transformaram o C.T. em um instrumento inestimavel para aplicacdes em medicina. As fontes de
informagio para as projegdes sdo varias: raio-X, ressonancia nuclear magnética (NMR), ultrassom,
radioisotopos, positrons, etc.

Nas aplicagdes médicas, devido ao compromisso entre seguran¢a do paciente, qualidade da
imagem e tempo para reconstrugao, a quase totalidade dos tomografos comerciais s3o destinados para
imagens com elevada relagio sinal/ruido (p.ex. raio-X), onde sio empregadas as técnicas derivadas
analiticamente, conhecidas por método das transformadas (Lewitt, 1983).

No entanto existe uma importante classe de fonte de informagSes metabolico/funcionais
(radioisotopos, positrons) cujas imagens tem baixa relagio sinal/ruido e ondg o ruido ndo ¢é aditivo,
mas dependente do sinal. Os tomografos do tipo PET (Positron Emission Tomography) e SPECT
(Single Photon Emission Tomography) visam reconstruir as imagens dentro do ambiente acima
citado. Contudo, as técnicas mais recentes (Censor, 1983) empregadas para resolver este problema
ainda apresentam inconvenientes como lentiddo para reconstrucdo, artefatos e perda de resolucao.

O PET e o SPECT tém amplas aplicagdes clinicas (Tanaka, 1987) principalmente devido a
sua capacidade de fornecer informages complementares metabdlicos/funcionais. No entanto a
demanda real ¢ pela visualizagdo de volumes e estruturas tri-dimensionais, que possibilitem o estudo
de processos fisiologicos , a monitoragio e diagnéstico de patologias e o estudo dinamico de
estruturas moveis como o coragio. A reconstrugio de estruturas tri-dimensionais pode ser abordada
por métodos especificos tri-dimensionais ou por empilhamento de secgdes transversais. Neste sentido a
pesquisa em PET estAd orientada para sensores em multiplos anéis paralelos, o qual envolve a
reconstrugdo de imagens de varias sec¢des, tornando fundamental um algoritmo de recomstrugio
rapido e eficiente.

Recentemente trabalhamos com a incorporagdo de inovagdes tecnologicas em C.T. (Furuie,
1989), como a utilizacio de "array processors” com aplicacdo direta da transformada de Fourier,
usando microcomputador da linha Vax (micro-Vax II). Apesar desta abordagem reduzir o tempo de
reconstrugido ( 2.04 8) em quase duas ordens de grandeza comparado ao classico ”Convolution Back
Projection®  (CBP) ( 140 s), a mesma apresenta resultados inaceitaveis em imagens com baixa
relagdo sinal/ruido.
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Neste trabalho consideramos um modelo realista de ruido para as imagens e a partir deste
modelo as projegdes sdo ’alisadas’, antes da imagem ser reconstruida, pelo método da transformada
(aplicagio direta da transformada de Fourier (DTF) ).

METOD:

Considerando-se um modelo de ruido dependente do sinal do tipo Poisson, pode-se provar que
as projegoes estdo submetidas a ruido do mesmo tipo e sio independentes. Dessa forma pode-se filtrar
as projegdes a partir das amostras e ent3o reconstruir a imagem, como mostrado a seguit.

Modelo

Seja uma imagem objeto (figura 1) discretizada e representada pelo vetor i, onde cada
elemento deste vetor ,X i ¢ uma variavel aleatoria independente com distribuigio de probabilidade
Poisson.

Figura 1. Imagem objeto e projegSes
A projegio (vetor Y ) pode ser descrita por :

YrMx1=Hyxn XNx1 )

onde  H: matriz de projegdes, a qual pode ser determinada
pela geometria e caracteristicas do tomégrafo.

Yi:{jjh,.,..x,. -2

Pode-se provar que :

{Y,,i=1M} sdo variaveis aleatorias também do tipo Poisson e independentes
(Vardi,1985). 3
var(X;] = E [X;] = }; (4)
var{Y,] = E (Y= 3 h;; . %)
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, Considerando as equagdes (1 - 5) e dado uma imagem original :\, podemos formar o modelo
fisico e 0 modelo estatistico equivalente ( figura 2):
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Figura 2. Modelo de formagio das projegdes.

Alisamento das projecdes

O problema basicamente ¢ obter ¥ dado ¥ (figura 2), onde o ruido ¢ dependente do sinal
(processo estocastico Poisson). Este ruido pode se tornar, aproximadamente, independente do sinal e
do tipo Gaussiano através de uma transformagio ndo-linear (Maeda, 1987).

Os passos envolvidos sdo :
a) Transformac3o de Anscombe (Anscombe, 1948):
Z,=2 |y, +3/8 i=1, M (6)

onde y; ¢ uma variavel aleatoria com distribuicdo de probabilidade Poisson e valor
esperado p;. A distribuigdo de probabilidade de Z; é aproximadamente normal, com média igual a

2 ,'+% e variancia unitaria.

b) Suavizagdo nao-linear sobre Z,, considerando os pontos de cada projégio como série
numérica, com ruido gaussiano, a ser suavizada.

{ Z; , i=1, Num. de amostras/projecdo }

Zi=a;. 0+ (1 - ay). Z (]
onde Z; = média local (janela de 5 pontos)

_ (‘moving average’)

Z; = mediana local (janela de 5 pontos)

a; = variancia local
variancia maxima
A variancia local é obtida calculando-se a variancia na mesma janela da
média local, apés calculado Z. A variancia méxima é igual & maior variancia local. O novo valor Z;
¢ a meédia ponderada entre a média local e a mediana local, onde o peso para a mediana é mais
acentuado conforme a variancia local, preservando deste modo as alteragdes bruscas (bordas).



¢) Transformagao inversa

yi=(2/2)- } 8)

Reconstrucio

Optamos pela aplicacdo direta da transformada de Fourier pelo fato desta ser mais rapida e
apresentar bons resultados. Cada projegao foi expandida com zeros , de modo a perfazer 4 vezes o
numero de pontos por projecdo , sendo entdo calculadas as transformadas 1-dimensional de Fourier de
cada projecdo expandida. Apos interpolagdo bi-linear no dominio da frequencia, obtem-se a
transformada bi-dimensional inversa de Fourier. A filtragem foi realizada no dominio da frequencia,
usando filtro com formato gaussiano com FWHM=1.5 pixels (Full Width Half Maximum).

Os resultados foram comparados com o CBP e o Expectation-Maximization (EM). O CBP
(Lewitt, 1983) consiste na convolu¢do (no dominio do espago) de cada projecdo com a resposta
impulsiva de um filtro tipo rampa (no dominio da frequencia), e a retroprojegdo. O EM (Vardi, 1985)
¢ um algoritmo que busca maximizar a fungdo ’likelihood’ das projegdes observadas (probabilidade
condicional para se obter as projecdes observadas, dado a imagem original), levando-se em conta que
o processo & Poisson.

RESULTADOS

O método foi testado sobre um objeto simulado (cilindro centrado de raio igual a 5 unidades),
constituido de 32 x 32 pixels (figura 3a) , com total de 10000 contagens . A figura 3b mostra as
projecdes (sinograma) para 32 angulos igualmente espacados entre 0 e 180 graus, com 32 amostras por
projecdo onde o processo Poisson foi. considerado com valor esperado igual ao valor ideal calculado
para cada projecdo. Note-se que temos 10000/32 =312 contagens por angulo de projegdo, distribuidos
em 32 pontos de amostra, resultando em baixos valores do valor esperado, que agrava a qualidade do
sinal uma vez que em processos Poisson a variancia ¢ igual ao valor esperado.

I

Arg.: cil32_im.dat Arq.: cil32ppr.dat
a) b)

Figura 3. a)Objeto original b) projegdes p/ 32 angulos igualmente
espagados entre 0 e 180 graus (sinograma) ja com ruido Poisson.

A figura 4 ilustra a reconstrucdo do cilindro usando o ‘convolution back projection’ ( com
filtro tipo Shepp-Logan) , enquanto a figura 5 mostra o resultado empregando o método proposto . O
sinograma correspondente esta na figura 6. A figura 7 mostra o resultado empregando-se o método
E.M sobre o sinograma da figura 3.b apos 30 iteragdes.



Arg.: cil32pcb.dat

Figura 4. Imagem reconstruida por
’convolution back projection
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Arqg.: cil32mpr .dat

Figura 6. Sinograma alisada.

Arg.: cil32_ma.dat

Figura 5. Imagem reconstruida pelo
meétodo proposto

Arg.: cil32tem.dat

Figura 7. Imagem reconstruida pelo
metodo EM em 30 iteragdes.

A tabela abaixo resume as medidas quantitativas sobre cada abordagem, onde NRMSE
corresponde a raiz quadrada do erro medio quadratico normalizado. Especificamente, sendo A a

imagem original e ) a imagem reconstruida, NRMSE= \

E('\]_Xj)2

—ZA—Z——. O "NRMSE global’ foi calculado
i

sobre toda a imagem, o 'NRMSE dentro do cilindro’ foi obtido para o interior do cilindro
correspondente a 90% do raio, e "NRMSE nas bordas’ na regido entre 90% e 110% do raio do
cilindro.O equipamento utilizado foi um microcomputador compativel com IBM-PCAT, a 6MHz, com

co-processador aritmético.



indice NRMSE NRMSE NRMSE Tempo

global dentro do nas bordas p/ reconstrugio
cilindro do cilindro (s)
CBP 0.52 0.51 0.54 20
EM(10 iter.) 0.63 0.48 0.64 2400
EM(30 iter.) 0.68 0.51 0.73 7000
Pre-proc. 0.22 0.19 0.28 37
CONCLUSAQ

Concluimos que o método proposto apresenta vantagens sobre 0 CBP , uma vez que tenta
eliminar o ruido considerando as caracteristicas do ruido Poisson, enquanto que o CBP apenas atenua
ruidos de alta frequencia. Em relagio ao EM, pode-se notar que a abordagem proposta apresenta
resultados melhores na faixa de 10 a 30 iteragdes, além de ser mais rapida. O EM maximiza a fungio
’likelihood’, mas a maximizagio da verossimilhanga ndo corresponde necessariamente ao menor erro
medio quadratico na reconstrugéo.

A DECIMENT:
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TOMOGRAPHY OF IMAGES WITH POISSON NOISE : PRE-PROCESSING OF PROJECTIONS

ABSTRACT -- This work presents an alternative approach in order to
reconstruct images with low signal to noise ratio. Basically it consists of
smoothing projections taking into account that the noise is Poisson. These
filtered projections are used to reconstruct the original image , applying
direct Fourier method. This approach is compared with convolution back
projection and EM (Expectation-Maximization).



