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RESUMO

Inicialmente descrevemos os principios de instabilidade de substancias
radioativas e as radiagbes ionizantes existentes, destacando os raios gama,
utilizados em medicina nuclear. Passando pelo estudo da interacao da radiagao
com a matéria e de modelos estatisticos, foi possivel descrever os principios
dos detectores existentes, demonstrando assim porque da utilizagdo dos
cintiladores em equipamentos de imagens (gama-camera e PET/CT) [1,2]. A
descricdo dos elementos de uma gama-camera (colimadores, cristal de
cintilagao, fotomultiplicadoras, pré-amplificadores e etc. [2,3]) foi um passo
fundamental por ser o equipamento no qual estive me baseado durante esse
trabalho, mesmo que a técnica de reconstrugao de imagens seja a mesma para
outros equipamentos, e por facilitar a visualizagdo de como simples contagens
sao transformadas em imagens.

Como o0s eventos tratados tém natureza estocastica, estudei a
distribuigdo estatistica mais utilizada para obter parametros que serviram na
comparacao entre os métodos de reconstrugao simulados [1,2,4].

As técnicas de aquisigdo foram separadas em duas: estatica e SPECT
(Single Positron Emition Tomography). SPECT foi o foco principal desse




trabalho que comparou alguns dos diferentes métodos de reconstrugdo, Retro-
Proje¢éo Filtrada (FBP, o mais utilizado) e os chamados Métodos Iterativos
[2,5,6,7]. A parte experimental foi feita através de simulagdes computacionais
no software MATLAB em que os métodos de reconstrugdo foram aplicados
sobre dados ruidosos gerados a partir de fantons matematicos, de forma que
foi possivel acompanhar e comparar os parametros de analise [5, 8].

ABSTRACT

Initially we described the principles of instability of radioactive substances
and radiation, highlighting the gamma ray, used in nuclear medicine. Turning to
the study of the interaction of radiation with matter and the statistical models
were unable to describe the principles of the existing detectors, thus
demonstrating the reason of the the use of scintillators in equipment of images
(gamma-camera and PET/CT) [1,2]. The description of the elements of a
gamma-camera (collimators, scintillation crystal, photomultiplier, pre-ampilifiers
and others. [2,3]) was a key step for the equipment in which | based this work,
even if the technique of reconstruction of images is the same for other
equipment, and facilitate the visualization of how simple counts are converted
into images.

As the events treated have stochastic nature, | studied the more used
statistical distribution for obtain parameters that permit the comparison between
the methods of reconstruction simulated [1,2,4].

The techniques of acquisition were separated into two: static and SPECT
(Single Positron Emition Tomography). SPECT was the main focus of this work
that compared some of the different methods of reconstruction, Filtered Back
Projection (FBP, the most widely used in practice) and so-called lterative
Methods [2,5,6,7]. The experimental part was done through computational
simulations in MATLAB software in which the methods of reconstruction have
been applied on noisy data generated as mathematical phantons, so that it was
possible to monitor and compare the parameters of the analysis [5,8].
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INTRODUCAO

O processo de obtengao, formagao e reconstrugdo de imagens por
cintilografia, ou mais geralmente por emissao, exige um esforgo interdisciplinar
de areas como engenharia elétrica (processamento de sinal), ciéncia da
computacgao (estrutura de dados, engenharia de software), fisica (modelamento
dos processos de emissdo e detecgdo), matematica, estatistica e outras [9],
isto &, devemos compreender desde principios basicos até modelos
matematicos e/ou estatisticos complexos a fim de que possamos determinar
em cada caso qual método sera o 6timo para minimizar fatores de degradacao
primarios, como caracteristicas do detector; secundarios, como posicionamento



do paciente e movimento, e terciarios que incluem parametros de reconstrucao
e corregoes como atenuagao, espalhamento, filtragem e etc.

RADIATIVIDADE

Os elementos quimicos podem ser separados em estaveis e instaveis
sendo que um UOnico elemento pode ter diversos isétopos, elementos com
mesmo numero de prétons, em qualquer uma dessas classificagdes. Os
isotopos instaveis sdo o0s objetos de interesse desse trabalho por serem
emissores naturais de radiagcdo, também chamados de radiois6topos ou
radionuclideos [10], o que serd fundamental para a formagdo de imagens
anatémicas e fisiolégicas de uma estrutura, seja ela organica ou ndo. Os
radioisétopos emitem radiacado como uma forma de buscar estabilidade
energética e dependendo do que for emitido, podem se tornar outro elemento
quimico ou outro is6topo do mesmo elemento, ficando estaveis ou nédo. Existe
ainda a possibilidade de um atomo emitir radiagao devido a interagdo com
particulas e/ou radiagdes. As radiagdes podem ser originadas por processos
nucleares ou atémicos (na camada eletronica) e classificadas da seguinte

forma [1]:
Classificacao Tipo Exemplos
Elétrons Réapidos |B*, B
Particulas ] lons energéticos,
Particulas _—
Carregadas produtos de fisséo,
Pesadas
o, p
Radiacao
: ’ i B X
Particulas néo | Eletromagnética
carregadas . Néutrons rapidos,
Néutrons
néutrons lentos

Tabela 1: Tipos de Radiacoes

Os diversos processos que originam a radiagdo nao serao descritos
neste trabalho, apesar de que alguns processos nao sao totalmente
compreendidos estdo amplamente estudados em diversas bibliografias tais



como [1,10]. O intervalo de energia dessas radiagées pode variar muito (10eV
- 10°MeV) e por isso elas podem ser aproveitadas de diversas maneiras, assim
como podem ser muito prejudiciais a satde. As radiagbes chamadas ionizantes
sao aquelas que atingem uma energia minima que produza ionizagao (direta ou
indiretamente) de um material.

A radiagdo gama tem fundamental importdncia no contexto desse
estudo, pois é a radiagao utilizada pelas camaras de cintilagéo (ou cintiladores)
nas quais estd baseado o desenvolvimento experimental que sera aqui
descrito. Contudo essa restricao foi tomada apenas por simplificagdo, uma vez
que a generalizagdo para tomografia computadorizada por raios X, tomografia
por emissao de positrons (B*) e até ressonancia magnética nuclear dependeria
apenas de aplicar correcoes como fatores de geometria do feixe, geometria do
equipamento e caracteristicas da radiagao utilizada. Como a formagéo de raios
gama ocorre por emissao nuclear, € importante ter em mente os conceitos de
atividade (A) e meia-vida (t1,2) de uma fonte.

Atividade: E a Razdo de decaimento (emissdo de radiacdo, desintegragdes) do
atomo e depende de sua meia-vida. Sua unidade de medida foi definida
inicialmente como Curie (C), mas no Sistema Internacional de Unidades é
Becquerel (Bq).

Meia-vida: E o intervalo de tempo necessario para que metade dos 4tomos de
certo elemento instavel decaia.

INTERACAO DA RADIACAO COM A MATERIA

A razao da utilizagdo da radiagdo como ferramenta de “transporte de
informagdo” € que ela pode atravessar um meio com pouca ou nenhuma
interagdo. Em uma imagem simples de raios X, por exemplo, a informagao
reside nos diferentes valores de atenuacdo gerados quando um feixe quase
monoenergético atravessa um material com estruturas de diferentes
densidades. Inversamente, para a cintilografia a atenuagdao € indesejada.
Adicionando quimicamente farmacos aos radiois6topos, sdo produzidos os
chamados radiofarmacos que por caracteristicas proprias vao se distribuir em



locais esperados ou nao do corpo, destacando possiveis defeitos fisiolégicos
e/ou anatomicos. A dificil interagdo da radiagdo com a matéria € entdo muito
atil, mas também faz com que seja necessario um grande esfor¢co no sentido
de detectar a radiagao obtendo o minimo de perda de informacgéo possivel. Ou
seja, o estudo da interagado dos raios gama com a matéria e suas formas de
detec¢ao é fundamental nesse trabalho.

Diferentemente de particulas carregadas, os raios gama nao interagem
diretamente com a matéria e por isso tém poder de penetragdo muito maior,
assim sua localizagdo s6 podera ser detectada quando o feixe atuar sobre
algum atomo da rede gerando entdo, normalmente, elétrons rapidos. A
quantificagdo da penetragao é probabilistica, é funcéo da energia incidente e é
definida como sec¢ao de choque. Existem trés modos principais de interagdo:
Efeito Fotoelétrico — Transferéncia total da energia da radiagédo para um elétron
orbital que é ejetado com alguma energia cinética;

Espalhamento Compton - Transferéncia parcial da energia da radiagado para um
elétron com baixa energia de ligagdo. Assim o féton muda a diregcéo e perde
energia.

Formagao de Par — Se o féton tiver energia superior ao dobro da massa de
repouso do elétron (2 x 511 keV), perto do forte campo elétrico do nucleo, este
fenémeno torna-se provavel. Assim o féton some dando lugar a um par elétron-
pdsitron os quais se deslocam em diregdes opostas com energia minima de
511keV.

A ocorréncia dos fendmenos pode ser relacionada com a energia do

féton e 0 meio em que ocorre.
DESCRICAO ESTATISTICA

As distribuicbes estatisticas e seus conceitos s&o muito importantes
nesse tipo de trabalho. Podemos destacar fatores como o processo de
decaimento nuclear que tem carater aleatério (ndo pode ser determinado ou
previsto exatamente), a forma probabilistica da interagdo do féton com a

matéria, o ruido inerente a qualquer sistema eletrénico ndo ideal. Ou seja,



qualquer medida que for feita estard sujeita flutuagdes estatisticas que nao
podem ser evitadas e, normalmente, terdo papel principal na incerteza
associado.

A estatistica de contagens é importante quando tratamos com dados
aleatérios podendo ser aplicada de modos distintos. Por exemplo, poderiamos
testar o bom funcionamento de um equipamento medindo um certo fator,
enquanto todos os outros ficam aproximadamente constantes, e comparando o
erro obtido com as flutuagdes esperadas. De outra forma, se temos apenas
uma medida, podemos supor que o sistema se encaixe em uma certa
distribuicdo conhecida, sendo possivel quantificar a precisdo e a incerteza
esperada [1]. Dessa forma podemos definir o desvio padrdo (s2 como uma
forma de obter as flutuagées no conjunto de dados e a razéo pico sinal ruido
(PSNR) como um fator de qualidade da imagem:

2. (% — % Al
2= PSNR =10 log,, —=
S

Ay

Em que X; representa uma contagem com média X, N é o nimero de

elementos e A é a magnitude do sinal amostrado.

As distribuicdes Binomial, de Poisson e Gaussiana (Normal) sdo as mais
difundidas e de maior relevancia para aplicagoes relativas a esse trabalho, em
que, o numero total de medidas (contagens) pode ser visto como o nimero de
sucessos relativos a um nimero de tentativas, ou seja, um processo binario.
Na verdade os casos limites da distribuicdo Binomial definem as outras duas
distribuicdes. Quando é possivel realizar um nimero muito grande de medidas,
com muitos sucessos, pelo teorema do limite central podemos utilizar a
distribuicdo Gaussiana. A distribuicao de Poisson (mostrada a baixo) € utilizada
no caso de a probabilidade de sucesso de uma medida ser muito pequena, por
exemplo, quando o tempo de medida for muito menor que o de meia-vida de
uma fonte, que é o caso mais comum em sistemas de imagem por emissao.

Nesse caso, o valor médio serd dado pela probabilidade de sucesso



multiplicado pelo numero de tentativas e o desvio padrdo é obtido pela raiz
quadrada do valor médio.

P(x) = M
x!

CAMARA DE CINTILACAO

O sistema de detecgdo de uma camara de cintilagdo pode ser
esquematizado conforme a figura 2.
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Figura 2: Esquema da camara de cintilacao

O primeiro “obstaculo” que o feixe encontra em seu caminho é o
colimador. A colimagdo é fundamental pelo fato de que cada atomo do
radiofarmaco é uma fonte pontual e pode assim emitir fétons gama em
qualquer direcédo. Esse dispositivo € constituido de uma placa de, basicamente,
chumbo com septos (paredes entre furos) para a passagem dos fétons e pode
ser configurado para diversos propositos. Funcionando como uma lente,
variando a angulacdo dos septos, ele pode ser convergente ou divergente, mas
a forma mais utilizada é a paralela. A medida que diminuimos o tamanho dos



septos aumentamos a colimacao do feixe, logo fétons incidentes na direcéo
obligua aos septos serdo barrados (no caso ideal em que nenhum féton
atravessa o chumbo) o que aumenta a resolugéo espacial enquanto diminui a
sensibilidade (eficiéncia). No caso inverso, tamanho de septos grande, temos
melhora na sensibilidade e perda de resolugdo. A espessura do chumbo
determinara o intervalo de energia para o qual aquele colimador tera utilidade.
Os colimadores séo classificados quanto a energia (alta, média, baixa) e
resolucé@o espacial (alta, baixa, propésito geral).

O feixe colimado incide sobre o cristal cintilador que tem a fungdo de
absorver 0 maximo de fétons gama possivel com a conseqiiente emissio de
fotons de luz. A eficiéncia do cristal, junto com a sensibilidade do colimador,
sdo fatores determinantes do tempo de exame necessario para atingir a
estatistica de contagens necesséaria, uma vez que o material ativo injetado no
paciente deve ser a mais baixa possivel. Existem diversos tipos de cristais com
caracteristicas diferentes e de forma variada (orgénicos e inorganicos, sélidos e
liquidos); uma boa descrigéo pode ser encontrada em [1]. O mais utilizado para
0 caso € o de iodeto de sédio dopado com télio [Nal(Tl)]. Além da eficiéncia,
outras caracteristicas s&o importantes, como: linearidade na conversdo de
gama em luz, menor tempo de decaimento possivel (reduzindo a saturacio),
baixo indice de refragao e de absorgao da luz.

Acoplado ao cristal por meio de uma graxa Ootica estdao as
fotomultiplicadoras (PMs). Estes dispositivos, assim como grande parte do
processo de formagao da imagem, foram utilizados inicialmente na astronomia
e transformam uma simples cintilagao do cristal em um pulso elétrico com
grande eficiéncia sem que seja adicionado muito ruido eletronico. Eles séo
encontrados em diversas geometrias e tamanhos, dependendo do interesse do
fabricante, por exemplo, melhor acoplamento ou maior superficie de contato.
Equipamentos modernos de imagem como os de PET/CT podem chegar a ter
milhares de PMs; no caso da cintilografia ndo passam de cem.

O conjunto cristal e PM constituem apenas um dos muitos detectores de

radiagdo existentes. Algumas caracteristicas importantes dos detectores séo:



Modo de operagao — Corrente, integral da corrente em um intervalo de tempo,
ou pulso (mais utilizado) conta os pulsos individualmente;

Analisador de altura de pulso (PHA) — Quando no modo pulso possui a
capacidade de discriminar diferentes tipos de radiagdo ou detectar flutuagdes
do sistema;

Resolugao energética — Capacidade de reconhecer entre fétons com diferentes
energias, obtida através da largura de meia altura (FWHM) do pico de energia;
Eficiéncia de detecgdo — Quantidade de elementos detectados do total emitido;
Tempo morto (dead time) — Tempo necessario para que o sistema possa captar
um novo pulso.

Para sistemas de imagem podemos ainda ter resolugdo espacial (minima
distancia entre duas fontes que o sistema pode distinguir). Outros detectores
destacaveis s&o os a gas (camara de ionizagao, proporcional e Geiger Muller) e
de estado sdlido, porém os cintiladores ainda sdao os que relnem o maior
numero de caracteristicas desejaveis.

Como podemos ver na fig. 3, uma fonte de alta tensdo é necessaria
nesse detector, pois entre a entrada e a saida existe uma diferenga de
potencial de aproximadamente 10°V. O fotocétodo localizado na entrada do
tubo é excitado com a chegada luz resultando na emissdo de um elétron de
baixa velocidade que incidira sobre o dinodo. Cada dinodo repete o processo
com a liberagdo de mais elétrons, chamados secundarios (em torno de cinco),
promovendo a fotomultiplicagdo. Esse efeito cascata gera um fator
multiplicativo, dado pelo produto do numero de elétrons secundarios e o
numero de dinodos, que é utilizado para determinar a energia do féton
incidente. No final do tubo se encontra o anodo, terminal de onde saira o pulso.
Ainda fazem parte deste sistema um pré-amplificador que, além de amplificar o
fraco sinal, ajusta as impedancias e um amplificador; todos acoplados de modo
que o ruido inerente seja minimo.
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Figura 3: Fotomultiplicadora

FORMAGCAO DA IMAGEM

Apos coletada a informagao, o PHA vai excluir os contagens feitas fora
do intervalo de energia previamente determinado, diminuindo também a
radiacao espalhada por efeito Compton. A formagéo da imagem entéo ocorrera
de uma forma muito simples, através de uma matriz de posicionamento das PM
que ira processar os pulsos somados de cada uma e determinar as posigdes
através das equagées [2,5]:

X=KX, +X)Z e  Y=KdJ(Y,+Y)Z

em que Z é a energia do féton e K € uma constate de proporcionalidade.
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Figura 4: Sistema de localizagcao



A imagem formada pelo sistema de detec¢do formara assim uma
imagem estatica ou plana e pode ser comparada com uma foto. Se
movimentarmos o paciente sob o detector poderiamos ainda fazer uma
imagem de corpo inteiro, por exemplo, fig. 5. Assim como em uma foto, ndo ha
nogao de profundidade quando usamos este tipo de imagem, o que pode ser
um problema se houver sobreposicao de estruturas e quisermos saber onde
esta localizado um ponto quente (regido com muitas contagens). Uma solugéo
muito limitada é as imagens obliquas, porém o advento da tomografia trouxe a
possibilidade de visualizar tridimensionalmente um corte ou até um volume do
paciente.

‘t.

Figura 5: Cintilografia estética

Na verdade a tomografia (SPECT) consiste em obter diversas imagens
estaticas, usualmente chamadas projegdes, obliquas a angulos progressivos
até completar trezentos e sessenta graus (360°) e depois agrupa-las,
reconstruindo um corte do corpo. A reconstrug@o de volumes pode ser feita a
partir da simples superposigao e interpolagdo de multiplos cortes (mais usada
para emissd@o) ou ainda de diversas outras maneiras, como o novo método
helicoidal usado em tomdgrafos por raios-X; dessa forma me limitarei a abordar
as técnicas de reconstruga@o bidimensional.

A plotagem do valor medido por cada PM, em um corte, contra o angulo
em que foi medido é definida com sinograma. Ele é de pouco utilidade para
simulagdes computacionais, mas em casos reais € muito importante para



garantir que nao ocorreu falha durante nenhuma projecédo e identificar outros

erros possiveis.
METODOS DE RECONSTRUCAO

O processo de detecgao tem carater discreto D (cada projegao X tem
contagens individuais de cada PM) e o objeto imageado € uma fungao f
continua C, ou seja, um sistema D-C. Assim segundo a classificagao utilizada
em [9] podemos separar os modelos reconstrugao em trés grandes grupos:

D-D — Nesse grupo f € modelado através da combinacao linear de fungdes de
base. A funcao f sempre sera a incognita e o que desejamos reconstruir,
nestes modelos, as bases sdo multiplicadas por coeficientes os quais
desejamos obter;

C-C - Ao invés de tornar f discreto, os valores medidos sdo tomados como
amostras de uma fungéo continua que pode ser invertida considerando sua
posi¢ao, de modo a determinar f.

D-C — E o modelamento do caso real e resolvido por solugdo direta
Considerando que um operador P atue sobre f para gerar cada projecéo
medida (x = P. f), podemos inverté-lo diretamente. Porem é muito pouco usado
devido ao tamanho de P. Alguns métodos estudados sao Decomposi¢ao em
Valores Singulares (SVD) [11] e Matriz Inversa Generalizada [12], podendo
levar mais de 8 horas para completar a solugao.

Retro-projecao filtrada (FBP)

O método de retro-projecao filtrada (filtered back-projection) € o mais
utilizado em todos os servigos de medicina nuclear devido a sua velocidade de
convergéncia. Este método estd baseado no teorema de Fourier em que
qualquer fungdo pode ser escrita como uma soma de senoides que servirao
como fungao base e esta classificado entdao como C-C.

Como caracteristicas dessas fungdes, pode-se destacar que a medida
que aumentamos o nimero de sendides, mais proximo do valor exato de f(x,y)



estaremos, e que a informagao por elas carregada pode ser representada tanto
no espago das coordenadas como no espago das freqliéncias, através das
transformadas de Fourier. O espago das freqliéncias é muito conveniente pois
permite realizar operagdes rapidamente (ex.: convolugdo) , separa ruido de
background (altas e baixas freqiéncias, respectivamente) e permite uma
visualizagao direta do limite imposto pelo teorema de Nyquist.

O teorema de Nyquist demonstra que existe uma freqiéncia maxima a
partir da qual ocorrera perda de informagao, artefato definido como aliasing
(sobreposigdo de freqliéncias), que é inversamente proporcional ao nimero de
pixels ou, mais especificamente, ao tamanho do pixel (D) de uma matriz [13].
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Figura 6: Aliasing

As medidas realizadas pelas PMs, no caso real, a partir de uma fonte
radiativa, sdo feitas matematicamente pela transformada de Radon sobre um
fantom matematico que simula algum tipo de estrutura. A transformada de
Radon nada mais é do que uma integral de linha sobre uma fungéo f(x,y):

4o 4oo

PO = [ flyds= [ [f(xy)8(xcos8+ ysen6—t)dxdy

(8,t)line —00 —co
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O Teorema do Slice (corte) de Fourier (Fourier Slice Theorem) prova que
a transformada de Fourier unidimensional de uma projegao paralela

Se(w)= [P,(0)e™ ™ dt

€ igual a uma transformada de Fourier bidimensional de um slice do objeto

original.

F (u,v)= J’ j F(x, y)e 7@ gydy

—co—oo

A prova desse teorema é feita facilmente supondo, por simplicidade, 8 = 0 [7]:

F (u,0) = TTf(x, y)e ™ dxdy

—00—00

Poy() = [f(x,y)dy

Dessa forma é possivel separar os termos independentes na transformada
bidimensional que assume assim a forma de uma transformada unidimensional

da projegao P(x,0):

F (u,0)= T[ Tf(x, Vdy e dx

—o0o —0a



F 0)= [Ppy(x)e™ ™ dx

F (u,0)= S, ()
Pode-se demonstrar, da mesma forma, que o teorema é valido para qualquer

angulo 0 utilizando transformagdes de coordenadas.

Como os detectores determinam o valor das integrais de Radon, basta
realizar a transformada de Fourier sobre elas e depois retroprojetar
(transformada inversa) sobre todos angulos para reconstruir a imagem. No
entanto, fica evidente um artefato do tipo estrela que é devido a superposicao
dos slices a varios angulos (fig. 7). Como esse artefato mostra dependéncia
direta com o raio, a solugao desse problema é a filiragem das projegées; por
simplicidade, fazemos a convolucao da transformada da projecéo com 2xjw|/ k.
Esse é o chamado filtro rampa e tem o prejuizo de aumentar as altas

freqgliéncias (ruido).

H(f)

PI'O_] ection Filtered

.

Projection

4

Figura 8: Filtro Rampa

Pseudo-algoritmo
Soma sobre todos os angulos 0 = 02 até 6 = 1802
Transformada de Radon (obter projecao)
Transformada unidimensional da Projecéo

Aplicar filtro rampa (convolugao)
Transformadas bidimensionais inversas (retro-proje¢ao)



Métodos Iterativos

Os meétodos iterativos aqui descritos sdo classificados como D-D e
buscam solucionar uma equagao do tipo x = P. f; assim, o objeto imageado f é
tido como um vetor (discretizado) e x é o vetor contendo as projecdes. As
primeiras solugdes que surgiram foram métodos algébricos como ART e SART
[5,7], contudo eles s@o convergentes apenas para dados consistentes, de outra
forma caem em um ciclo limite. O primeiro modelo a tentar incorporar o ruido
inerente ao comportamento estatistico e de baixa contagem dos processos
envolvidos como uma distribuigdo de Poisson foi o Maximum-Likelihood (ML)
desenvolvido por Rockmore e Macovski (1976) [14] que no entanto s6 passou a
ser utilizado com o surgimento do algoritmo Expectation Maximization (EM) que
€ uma aproximagao para resolver problemas com ML [13]. A facilidade de
adicionar corregées, como para espalhamento, é uma das caracteristicas mais
relevantes destes métodos.

Basicamente podemos dizer que um método interativo consiste de 5
componentes [9]:

Fungao Base — E a base na qual sera representada a imagem, normalmente
sao pixels ou voxels;

Modelo fisico do processo — Todo sistema envolvido deve ser modelado para
determinar a forma da matriz de proje¢do. Cada elemento da matriz p (pjj) pode
ser pensado como a probabilidade da emissdo obtida na projegao i ter sido
gerada pelo pixel j. Essa etapa € uma das maiores dificuldades no processo de
reconstrugdo, uma solugao poderia ser a obtengdao através do método de
Monte-Carlo [15];

Modelo da incerteza da medida — E necessario supor uma distribuicdo
estatistica, normalmente é a de Poisson;

Fungéo objetiva — Sera a fung@o que determinara o critério e as propriedades
de convergéncia do modelo;

Algoritmo — Conjuntos de regras que, baseadas nos componentes anteriores,
buscarao definir o melhor vetor f.



Dependendo do modelo nao serda necessario que tenha todos esses
componentes ou que eles estejam nessa ordem.

Para esse estudo sera usada uma base de pixels. A matriz de projegoes
foi obtida a partir dos algoritmos disponiveis no site de Fessler [16], que supde
uma camara tomografica com emissao de feixes paralelos. Pelas razbes ja
demonstradas, a distribuicdo de Poisson é a de maior interesse e assim a
fungdo objetiva ML serd a principio estudada e implementada através do
algoritmo EM. Como tentativa de solucionar os problemas existentes nesse
modelo, foram implementadas as fungbes objetivas MAP (Maximum a
Posteriori) e OS (Oredered Subset).

EM

Algoritmos como Gradient-based, Coordinate-Accent e outros seriam
aplicaveis as fungdes objetivas que vou usar, porém parece amplamente aceito
na maioria das literaturas que o método EM é o que melhor se adapta
enquanto os outros necessitam de correg¢des, ajustes e avangos para serem
Uteis na pratica. Além disso, podemos destacar trés caracteristicas importantes
do EM: garantia de valores sempre positivos, preservagdao do numero de
contagens e crescimento monétono até a convergéncia. Utilizado para
tomografia por emissao desde [17], podemos separa-lo nos seguintes passos:
Projecdo — Nesse passo € estimado um valor para cada projecao i da imagem,
ele se repetira k vezes ou em Kk iteracoes:

J
16;‘ = ij(k) i pij
j=1

Um valor inicial para o vetor f deve ser dado, tipicamente um matriz uniforme. A
matriz de projecoes € representada pelo termo pj;.

Corregao — Com a projegao estimada (f;) e a projegao real (x;), obtida pelos
detectores, podemos determinar um termo de corregao:

Q=2

i
i
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Retroprojeg@o — Aplicando o termo de corregao a matriz de projecao estamos
retroprojetando a imagem (semelhante ao FBP):
i

o :ZQi-pU

i=1
Update — Nesse passo os valores da imagem que queremos estimar é corrigido
e substituido, completando uma iteragao.

f_(k+1} - y{_k} ) lPJ'
J J Zpu

MLEM

E interessante comegar a descricdo pelo critério de ML para
convergéncia. Os valores estimados para f serdao aqueles que maximizam a
probabilidade de x ocorrer, podendo ser provado analiticamente que é um
maximo local e global. Partindo da distribuicao de probabilidades de Poisson e
utilizando a propriedade de que o logaritmo € uma fungao monétona, isto é,
podemos usar aigualdade p (x| f)=L (x| f):

(%) e

x.!

P(xlf)zH

M
L(x| f)=) xlog(x,)— X, —log(x,!)

A garantia de que o maximo local sera também um méaximo global pode
ser dada pela derivada de primeira e segunda ordem da equagao:

M:Z 'J'( N —l)=0

afj i g Zpik'fk

k

9’L(x| f) Py Pu%
=- -&0
afjaf; ;Z(Zp:k “fi)
k



Aplicando entéo ML ao algoritmo EM, que é na verdade um método de
substituigao funcional, estaremos garantindo essas condiges. A cada iteracdo
sera realizado um passo E (estimagéo) seguido de um passo M (maximizagao).

Pseudo-algoritmo
X € a matriz medida
f inicial € uma matriz uniforme de valor 1
Itera k=1 : n, n = n? de iteragdes

o(f5 )= EIL(wl f)1x; £ ]

E: (3 f4) = Z[f‘“zz - f?;:)

10g(pijfj) _sz P;l

, £, 657
(k4D _ v RN o Bkl
M. S AL TUKP(T 3 ™) S

e. ERYY,
onde (f Jis ZZR;f;{“""""""

MAPEM

Apesar de o método MLEM convergir e ser de facil implementacéo ele
tem seus defeitos, sobre um desses problemas é que esta apoiada a idéia da
funcdo objetiva MAP. A medida gue o numero de iteragbes aumenta para
MLEM, o ruido gerado também aumenta sendo normalmente necessario utilizar
um valor empirico de convergéncia. Entao o MAP sugere que se deixe de
buscar “uma imagem mais proxima possivel do estimado” e passe a buscar “a
imagem mais préxima possivel e com minimo de ruido”. Essa modificagao é

possivel colocando um termo de regulariza¢do associado ao de maximizagéao.

¢(f)=Lx| f)-BU(S)
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A regularizagdo é feita através de informagao “a posteriori”. Nesse caso
serd imposto um termo de interagdo com os pixels vizinhos, segundo descrito
por Green [15]. Contudo, existem inumeras outras formas sendo desenvolvidas
[18] que podem considerar distribuicobes supostas previamente ou
posteriormente (a posteriori), espacialmente independentes ou interagentes.
Essa maximizagao pode ser feita através de uma modificagcao do EM:

s Y )= £ )= PO
fu.-i-l) =t fj(k) Z Ple'
S ﬁaU(f,“") LB ety
i ¢ afr ;
oU (£*) (k) (k)
Em que af - bZN: W;b (fJ fb )

Pseudo-algoritmo

X € a matriz medida
f inicial € uma matriz uniforme de valor 1
ltera k = 1 : n, n = n® de iteractes

e O f)=ELw! )y fO

. : %)
(k+1) _ s )= <
m:  fO =argmaxg(fi £ ) Y B+BY wi(FP - £*)
: beN;

(k)
e; —
onde W= ZZP}‘}(“-F?‘-FS
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OSEM

Outro defeito inerente ao algoritmo MLEM é o alto tempo de iteracéo.
Este fator’o afastou da prética hospitalar. Assim os métodos iterativos somente
comegaram a ser amplamente usados fora dos laboratérios de pesquisa com o
surgimento do OSEM, em 1994 [19], que visa minimizar o tempo de
convergéncia. Nao é facil de implementar como os outros, no entanto, o
esquema utilizado é muito simples.

A parte mais custosa de um algoritmo de reconstrugdo estatistico ou
algébrico esta no tamanho de suas matrizes. Mesmo uma matriz muito
pequena como a que usei, 32x32 pixels (1024 pixels), e um nimero pequeno
de projegdes, 60 a cada 6 graus que € uma matriz de 60x60 (3600 projecdes),
determinam uma matriz de proje¢des muito grande, 3600x1024.

O OSEM consiste em separar o conjunto de dados em subgrupos,
gerando menor custo computacional. Aplicando assim a fungao objetiva a cada

subgrupo:
()=, (f)

em que Ns € o nimero de subconjuntos. Cada subgrupo tem todo o conjunto de
pixels da imagem a ser estimada, pois s6 sdo separadas as projecdes, e sera
maximizado através de EM. Uma Unica passagem por todos os subgrupos é
necessaria para uma imagem aceitavel, pois assim passa por todas projegées,
corresponde ao tempo de uma iteracdo MLEM. Podemos reescrever o
processo de maximizagdo que sera aplicado a cada subgrupo da seguinte

forma:

(k)
(k.q) _ f -

j DX,
a3
(k,g=1)
Py iEquPilfl ™t +s

ie§, 1

Os subconjuntos sdo representados por Sq, f“” =f*" e f*") = f® para

j=1,..,N e g = 1,...,Ns. A melhora na velocidade de convergéncia & diretamente
proporcional ao nimero de subgrupos, porém um numero muito grande deles

significa muitas iteragbes e consequentemente acréscimo no ruido. Como o

22



OSEM converge apenas para um ciclo limite. E importante testa-lo e obter
empiricamente, ou por parametros de erro, 0 nimero 6timo de iteracoes e
subgrupos.

De acordo com [19], quanto maior o espagamento angular entre cada
projegao que compde um subgrupo, melhor vai ser a qualidade final.
Pseudo-algoritmo

x € a matriz medida

f inicial € uma matriz uniforme de valor

S & um subconjunto i

Itera k=1 : n, n = n2 de iteracdes

Ilterai=1:N, N = numero de subconjuntos

e O fO)=ELwI )y, f*]
fj(k)ej(f(k))

o fEV =argmaxg(f; f©) =
M: I ZPU
te Si
P.x
e, (f*)=73 =
ande J teS; Z R.’.ff( ; " rr + S.r
I

PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

O processo experimental desse trabalho foi a simulagao, no software
MATLAB, de todos os métodos aqui descritos (FBP, MLEM, MAPEM, OSEM) e |
andlise estatistica da qualidade através do desvio padréo ou da PSNR.

Foram utilizadas matrizes de 32x32 pixels. Sobre o fantom “Shepp-
Logan”, interno do software, foram obtidas 60 integrais de Radon em cada
projecéo (para cada angulo) sendo que a variagao angular foi de 6°, totalizando
60 projegoes, ou seja, um sinograma de 60x60 que corresponde 3600 integrais.
Como afirmado anteriormente, o modelo fisico do detector e processos do
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sistema, necessario para os meétodos iterativos, que € a matriz de projecoes, foi
obtida através de algoritmos disponiveis no site de J. Fessler [16].

As simulagdes foram avaliadas sobre trés casos diferentes, com a
intencdo de simular imagens ruidosas, a partir da adicdo de uma distribuicao
gaussiana com média zero e variancia ¢ = 0 (sem ruido), o = 0,05 e ¢ = 0,005.

Figura 9: Fantom e sinograma para o = 0 (sem ruido), o = 0,05 e o = 0,005.

O parametro B foi determinado supondo alguns valores (0.05, 0.5, 1.5,
5.0, 10.0) e obtendo o desvio padrao correspondente. Para cada valor de ruido
foi reconstruida a imagem e analisadas a partir da PSNR. O tempo de iteragao
e convergéncia de cada método foi comparado.

RESULTADOS

Ap0s realizar 300 iteracdes variando o parametro B (0.05, 0.5, 1.5, 5.0,
10.0) no MAPEM, obtive o desvio padrdo. Este parametro determina o grau de
influéncia da informagéo a posteriori sobre o EM. Ficou claro que o aumento de
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seu valor gera diminuicao do desvio padrao, porém para os valores altos (5.0 e
10.0) ocorreu instabilidade a partir de aproximadamente 100 iteragdes. Dessa
forma escolhi o valor B = 1.5 como 6timo e ele foi usado para as demais
simulagoes.

0.08 T T T T T T T T

0,058 -
0.056 o -
0.054 -
'g 0.052 -
fan _
a
0.048 b=15 |
b=005
0.045 e -
———— =50
b=10
0.044 i
1 1 1 d | 1 1

0.042
0 150 175 200 225 250 275 300

Reragdes
Figura 10: Comparacgao entre valores de 8

Para ter uma boa idéia do comportamento dos métodos simulados foram
realizadas 1500 iteragbes. E esperada convergéncia antes disso, valores
tipicos sugeridos estdo entre 50 e 200 iteragbes. Plotando o nimero de
iteragbes com a relagéo pico sinal ruido, é notavel que para todos os casos
FBP obteve resposta inferior logo apés um numero baixo de iteragdes, como
era esperado devido ao aumento de ruido inerente ao processo de filtragem.
OSEM acompanhou a convergéncia obtida pelo MLEM oscilando em torno de
seu valor sendo até superior no caso de maior ruido. O método MAPEM
necessita mais iteragdes para atingir o nivel de PSNR do MLEM e do OSEM,
porém segue aumentando o PSNR enquanto os demais convergem a um valor,
atingindo assim seu objetivo de permitir mais iteragbes, isto é, maior
proximidade com a imagem real sem grande aumento de ruido. Diferente do
esperado os valores de convergéncia do PSNR aumentam com o aumento do
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ruido (0, 0.005, 0.05) o que & uma conseqiéncia de nao ter normalizado todas

as reconstrugdes obtidas.

PSHR (dB)

Som Ruido
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Figura 11: Comparagcdo MLEM, MAPEM, OSEM e FBP.

O algoritmo FBP demonstrou realmente ter velocidade de convergéncia

muito superior, supondo que os iterativos convergiram em 25 iteragées. Porém,

possivelmente devido ao método pelo qual foi implementado, o OSEM foi o que
teve maior tempo de iteracdo, perdendo assim sua principal caracteristica.
Acredito que esse defeito se deva ao fato de a matriz de projecédo ter sido
separada em uma matriz tridimensional, ou culbica, contendo todos os

subgrupos, o que pode ter gerado maior custo computacional. O MAPEM teve

tempo pouco superior ao MLEM.

MLEM MAPEM OSEM FBP
1500 Iteragdes 21,45s 24,49 s 63,05 s -
1 iteragdo 0,014s 0,016s 0,042s -
Convergéncia (25) 0,35 s 0,40 s 1,05s 0,043 s

Tabela 2: Comparagao do tempo de iteracao
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Figura 14: MAPEM
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Figura 15: OSEM

CONCLUSOES

A aquisicdo de imagens em camaras de cintilografia gera, a partir de
elementos radiativos, imagens muito ruidosas. Os métodos FBP, MAPEM,
MLEM e OSEM foram implementados e comparados para a reconstrugao
tomografica de imagens ruidosas, como as que sao obtidas nesse tipo de
camara.

Os métodos iterativos mostraram uma melhora na qualidade de imagem
necessitando, porém, grande tempo de processamento quando comparados ao
analitico mais conhecido FBP, além de possibilitar a incorporagao (corregao) de
efeitos de interagao da radiacdao da matéria e outros. Baseados nos defeitos do
MLEM foram implementados MAPEM e OSEM como possivel forma de
solugao. MAPEM, apesar de ter formas mais complexas sendo estudadas, teve
bons resultados trazendo diminuigdo do ruido e permitindo mais iteragoes
antes de convergir, mostrando seu grande potencial. Uma variada gama de
caracteristicas da reconstrucao pode ser explorada com métodos mais
robustos de utilizagdo da informagao a posteriori correndo o risco, contudo, de
aumento do tempo de processamento. O método OSEM, inversamente, nao
atingiu o objetivo esperado de diminuir o tempo de convergéncia. Estando

28



amplamente difundida e comprovada, a maior velocidade de convergéncia
quando comparado aos demais métodos iterativos [18] ndo se verificou, o que
pode ser uma falha de implementagdo que suponho devida a matriz de
projecoes. Ao invés de formar matrizes quadradas menores com os subgrupos
gerados da matriz de projecdes mxn (m projegdes e n pixels), foi gerada uma
matriz cibica axnxp (a projegcbes com a<m, n pixels e p subgrupos) que na
verdade € a matriz inicial rearranjada, logo com mesmo tamanho. Como a cada
iteragéo & chamado um elemento p dela foram realizadas muito mais iteragoes,
contudo sem a vantagem de diminuigao da matriz.

Este trabalho é apenas uma introdugdo aos métodos de reconstrugao
tomografica, e pode ser expandido para outras formas de aquisicao de
imagem bidimensional ou tridimensional e se considerarmos a grande
diferenca entre as reconstrugoes feitas em sistemas de aquisi¢ao simulados e
sistemas de aquisi¢ao reais.
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