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por "pixel”

por “amostra”

por "colimadores”
por "posigao”

por "devido, p. ex., ao efeito”

3) pag.11 e pag.17, linha 2 : "inversa da transformada” por ”transformada inversa”

4) pag.27, parag.2,linha 4 : ”é suposto”
5) pag.34, parag.2,linha 2 : ” puntuais”

7) pag.47,
8) pag.64,

)
)
6) pag.40, parag.4, linha 4 : "serem”
) linha 5 : ?puntual”
) linha 6 : “amostral”
9) pag.70,antepentiltima linha:”2.59”
10) pag.97, Gltimas 6 linhas, coluna *tempo”:

Substituir ”75.0” pelos valores abaixo:

Pois_MAP 78.25
Pois_ Wiener 77.72
Ansc_MAP 80.03
Ansc_Heur. 82.12

Ansc_custo(f=1) 94.14
Ansc_custo(#=5) 94.14

por "supoe-se”

por ”pontuais”

por "ser”

por "pontual”
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RESUMO

A reconstrugdo tomografica de imagens com ruido Poisson tem grandes aplicacdes em medicina
nuclear. A demanda por informagGes mais completas, como por exemplo, varias secgdes de um orgao, e
a necessidade de reduzir a dosagem radioativa a que o paciente é submetido, requerem métodos
adequados para a reconstrugdo de imagens com baixa contagem, no caso, baixa relagio sinal/ruido. A
abordagem estatistica, utilizando a maxima verossimilhanga (ML) e o algoritmo Expectation-
Maximization (EM), produz melhores resultados do que os métodos tradicionais, pois incorpora a

I3 . 3
natureza estatistica do ruido no seu modelo.

A presente tese apresenta uma solugio alternativa, considerando também o modelo de ruido
Poisson, que produz resultados comparaveis ao do ML-EM, porém com custo computacional bem

menor.

A metodologia proposta consiste, basicamente, em se estimar as projecdes, comsiderando o
modelo de formagdo das projecSes ruidosas, antes do processo da reconstrugio. Sdo discutidos varios
estimadores otimizados, inclusive Bayesianos. Em especial, ¢ mostrado que a transformacio de ruido
Poisson em ruido aditivo Gaussiano e independente do sinal (transformacdo de Anscombe), conjugada
a estimativa, produz bons resultados. Se as projegSes pudererﬁ ser consideradas, aproximadamente,
transformadas de Radon da imagem a ser reconstruida, entdo pode ser aplicado um dos métodos da
transformada para a reconstrucio tomografica. Dentre estes métodos, o da aplicagio direta da
transformada de Fourier foi avaliado mais detalhadamente devido ao seu grande potencial para

reconstrugdes rapidas com processamento vetorial e processamento paralelo.

A avaliagdo do metodo proposto foi realizada através de simulacdes, onde foram geradas as
imagens originais e as proje¢des com ruido Poisson. Os resultados foram comparados com meétodos
classicos como a filtragem-retroproje¢io, o ART e o ML-EM. Em particular, a transformagio de
Anscombe conjugada ao estimador heuristico (filtro de Maeda), mostrou resultados proximos aos do
ML-EM, porem com tempo de processamente bem menor. Os resultados obtidos mostram a viabilidade

. e . . [ .« .
da presente proposta vir a ser utilizada em aplicagdes clinicas na medicina nuclear.
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ABSTRACT

Tomographic reconstruction of images with Poisson noise is an important problem in nuclear
medicine. The need for more complete information, like the reconstruction of several sections of an
organ, and the necessity to reduce patient absorbed radioactivity, suggest better methods to reconstruct
images with low-count and low signal-to-noise ratio. Statistical approaches using Maximum Likelihood
(ML) and the Expectation-Maximization (EM) algorithm lead to better results than classical methods,

since. ML-EM considers in its model the stochastic nature of the noise.

This thesis presents an alternative solution, also using a Poisson noise model, that produces

similar results as compared to ML-EM, but with much less computational cost.

The proposed technique basically consists of projection estimation before reconstruction, taking
into account a model for the formation of the noisy projections. Several optimal and Bayesian
estimators are analysed. It is shown that the transformation of Poisson noise into Gaussian additive
and independent noise (Anscombe Transformation), followed by estimation, yields good results. If the
projection can be assumed as Radon transform of the image to be reconstructed, then it is possible to
reconstruct using one of the transform methods. Among these methods, the Direct Fourier Method was
analysed in detail, due to its applicability for fast‘reconstruction using array processors and parallel

processing.

Computer simulations were used in order to assess this proposed technique. Phantoms and
phantom projections with Poisson noise were generated. The results were compared with traditional
methods like Filtering-Backprojection, Algebraic Reconstruction Technique (ART) and ML-EM.
Specifically, the Anscombe transformation together with a heuristic estimator (Maeda’s filter) produced

results comparable to ML-EM, but spending only a fraction of the processing time.



1.1. Situando o problema e objetivos
1.2. Contribui¢do dada por esta tese
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1-INTRODUCAO



1.1 Situando o Problema e objetivos

A tomografia computadorizada (C.T.) tem sido aplicada em vérias 4reas, envolvendo desde
dimensdes moleculares (microscopia eletronica) a dimensées cosmicas (radio astronomia). A capacidade
de visualizar estruturas internas, como a seccio transversal do corpo humano, transformou a C.T. em

um instrumento inestimavel para aplicagdes em medicina.

Especificamente, nas aplicagdes médicas, devido ao compromisso entre seguranga do paciente,
qualidade da imagem e tempo para reconstrugio, a quase totalidade dos tomoégrafos comerciais sio
destinados para imagens com elevada relagio sinal/ruido (p.ex. raio-X), onde sdo empregadas as

técnicas derivadas analiticamente, conhecidas por métodos da transformada (33).

No entanto, existe uma importante classe de fonte de informagdes metabolico/funcionais
(radioisotopos, positrons), cujas imagens podem ter baixa relagio sinal/ruido, e onde o ruido ndo &
aditivo, e nem independente do sinal. Os tomoégrafos do tipo PET (Positron Emission Tomography) e
SPECT (Single Photon Emission Tomography) visam, frequentemente, reconstruir as imagens dentro
do ambiente acima citado. Alguns equipamentos do tipo PET para elevada estatistica (contagem da
ordem de 5 milhGes) fornecem imagens de boa qualidade. Porém, em medicina , os protocolos de exame
buscam reduzir a dosagem a que o paciente é submetido. Nestas condices, as técnicas clissicas de
inversio deterministica ja ndo sdo efetivas e precisam-se de modos alternativos para a solugdo. A
natureza estocastica das medidas e a importincia do ruido transformam o problema de reconstrucio
em um problema de estimagdo. As técnicas mais recentes (7) empregadas para reconstrugio de imagens

ruidosas ainda apresentam inconvenientes como lentidao, artefatos e perda de resolugdo.

O PET e o SPECT tém amplas aplicagdes clinicas (54) principalmente devido a sua capacidade
de fornecer informacdes complementares metabolico/funcionais. No entanto, a demanda real é pela
visualizagio de volumes e estruturas tri-dimensionais, que possibilitem o estudo de processos
fisiologicos, a monitoragdo e diagnostico de patologias, e o estudo dinamico de estruturas moveis como
0 coragao. A reconstrugdo de estruturas tri-dimensionais pode ser abordada por métodos especificos tri-
dimensionais (2) ou por empilhamento de seccdes transversais. Neste sentido, a pesquisa em PET esta

orientada para sensores em multiplos anéis paralelos, os quais envolvem a reconstrugao de imagens de



varias secgGes, tornando fundamental um algoritmo de reconstrugio rapido e eficiente.

Recentemente, trabalhamos com a incorporagdo de inovagdes tecnolégicas em C.T. (15), como
a utilizacdo de "array processors” com aplicagio direta da transformada de Fourier. Apesar desta
abordagem reduzir o tempo de reconstrugdo em quase duas ordens de grandeza comparado ao classico
Convolugdo-Retroprojecdo (CRP), a mesma ainda apresenta resultados inaceitaveis em imagens com

baixa relagdo sinal/ruido.

O processamento digital de imagens tem, classicamente, assumido que o ruido é aditivo,
independente do sinal, e o sistema & linear, possibilitando a aplicacio da teoria estatistica de estimagdo
linear, incluindo o filtro de Wiener. Recentemente (26) a atengdo tem sido voltada a modelos de
~ formagio de imagens mais realisticos, onde o ruido é modelado como dependente do sinal , como € o
caso de ruidos em filmes, e ruidos fotoeletronicos a baixo nivel de intensidade. Nestas situagdes, se
torna, muitas vezes, imperativo o emprego de estimadores ndo-lineares para um melhor desempenho em
termos de menor erro médio quadratico na obtengio da imagem original. Por outro lado, as imagens
sdo melhores modeladas se consideradas com média variante no espago. Deste modo, o estimador
também deve considerar aspectos locais ( adaptividade) e ser robusto no sentido de ser pouco sensivel

a distribuicGes particulares da imagem.

O objetivo do presente trabalho é propor uma técnica alternativa rapida para a reconstru¢io
tomografica de imagens com ruido Poisson, cuja relagdo sinal/ruido é baixa. Sdo formulados modelos
de ruido para a imagem a ser reconstruida e para a formagdo das projecdes, e a partir destes modelos é
derivada a proposta de se estimar as proje¢des (pré-processar) antes da reconstru¢io. Sio propostos
alguns estimadores otimos, inclusive apos a aplicagio da transformacio de Anscombe (3) sobre as
projecdes. Em relagio ao método de reconstrugdo, é avaliado o método da aplicacao Direta da
Transformada de Fourier (DTF) com alguns refinamentos. O resultado do conjunto destas propostas &
comparado com outros metodos como o classico CRP, ART(Algebraic Reconstruction Technique) e o
EM(Expectation-Maximization), sobre projeces simuladas de PET e SPECT, supondo que as mesmas
ja foram devidamente -corrigidas quanto a atenuagdo, espalhamento e distor¢des devido aos

instrumentos de medida.
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1.1 Contribuicio dada por esta tese

Dentro do modelo estabelecido para a formacdo das projegSes, mostra-se que o problema da
reconstrugdo pode ser resolvido em duas fases: estimando as projecdes e entao reconstruindo a imagem.
Esta abordagem permite filtragem mais efetiva das projegdes, pois pode-se utilizar filtros 6timos contra
o ruido Poisson, além de ainda permitir o emprego de técnicas rapidas para a reconstrugdo como o

DTF, se as projecSes puderem ser consideradas transformada de Radon da imagem a ser reconstruida.

Neste trabalho, mostra-se tambem a eficacia da transformagdo de Anscombe na reconstrugio, a
qual transforma ruidos Poisson, que sio dependentes do sinal, em ruidos aditivos e independentes do

sinal.

Dentre os diversos filtros para as projegdes, &€ proposto um filtro que minimiza a fungio custo,
a qual envolve a norma do erro da estimagio e a rugosidade do sinal a ser estimado. Este filtro &
implementavel utilizando o FFT, e tem desempenho comparavel a outros estimadores 4timos, com
vantagem adicional de poder utilizar, parcialmente, a informagio eventualmente disponivel sobre a

rugosidade das projecdes.

Em relagdo a técnica de reconstrugio sio propostos refinamentos ao DTF de modo a melhorar
a qualidade da sua reconstrucdo, uma vez que esta técnica é mais rapida do que a filtragem-

retroprojecio, para imagens maiores do que 64 x 64.

A reconstrugio de imagens com ruido Poisson pelo método da maxima verossimilhanga (ML),
e implementada pelo algoritmo Expectation-Maximization (EM) produz bons resultados, pois incorpora
a natureza estatistica do ruido no seu modelo. O presente trabalho apresenta uma solugio alternativa,
que também considera a natureza estocastica do ruido, com qualidade comparavel ao ML-EM, porém

com custo computacional bem menor.



1.2 Notacdo

O vetor sera representado por letras minusculas com uma seta sobre as mesmas (-f) Cada

» . [ .
elemento do vetor sera referenciado por um indice. Desse modo ,

fT=[ fi £y ... f4] onde ()T € o operador transposto

As imagens, no seu formato bi-dimensional, e as matrizes serio representadas por letras
maiuasculas (H). O elemento na linha i e coluna j da matriz H sera referenciado por H;; . Para facilitar
a representacdo matematica de operacGes entre imagens (matrizes), as mesmas também serdo
representadas por vetores (4). As nlin linhas de uma imagem com ncol elementos (colunas) cada, serio
empilhadas, linha a linha, de modo a formar um vetor com N=nlin x ncol elementos, mantendo, deste

modo, a informagdo espacial. Sendo F | esta matriz (imagem ), tem-se:

nlin x nco
?N representa também esta matriz, onde N=nlin . ncol e

f; = Fie onde i=(I-1). ncol +c c=1,ncol 1=1,nlin

Dessa forma a aplicagdo de um operador projecio (H) ou de uma matriz de degradagio
variante no espago sobre uma imagem f pode ser representada, simplesmente, por:
y = Hf
As variaveis aleatorias (v.a) serdo distinguidas das amostras das mesmas, denotando as v.a.
por letras maitsculas com um til e as amostras por minusculas. Dessa forma, a Prob[X=x | ?] significa

a probabilidade da v.a X ser igual a x dado o vetor f. Pelo contexto, ndo havendo a possibilidade de se

confundir com a notagdo de matriz, a v.a. sera denotada sem o til.

E[X] : valor esperado de X
var[X] : variancia de X

3 >
cov[Y] : matriz de covariancia de Y



1.3 Organizacio desta tese

No capitulo 2 sdo descritas algumas das principais técnicas de reconstrugio de imagens.
Mostra-se que os problemas da reconstrugio e restauracio de imagens podem ser formulados de uma

forma unificada.

No capitulo 3 é delimitado o problema para imagens com ruido Poisson. Descreve-se o modelo
para a formagdo das projecdes e um modelo estatistico do sistema. E desenvolvido, de forma detalhada,
o modelo aditivo para ruido Poisson, no sentido de se justificar alguns estimadores 6timos propostos

nas segoes 4.2 e 4.3.

No capitulo 4 sio propostos alguns estimadores para as projecdes e os refinamentos para o
metodo de reconstrugio DTF. Mostra-se que a aplicagdo de estimadores em conjunto com a

transformac&o nio-linear de Anscombe produz bons resultados.

No capitulo 5 sdo avaliados os diversos estimadores no contexto da reconstrucdo completa, e
comparados, qualitativa e quantitativamente, a outros métodos como a Filtragem-Retroprojegio, o

método algébrico ART e o estatistico ML-EM.

O capitulo 6 traz as principais conclusGes desta tese, como também discussdes e algumas

sugestSes para investigacio futura.

Nos apéndices estio reunidos algumas demonstragdes, propriedades e listagens da parte

significativa dos programas.



2-TECNICAS DE RECONSTRUCAO PARA O CASO DE EMISSAO

2.1 Reconstrugdo tomografica e restauragio de imagens
2.1.1 A transformada de Radon e a equacdo de Fredholm
2.2. Métodos da transformada
2.'I2.1.Aplica,9§o Direta da Transformada de Fourier (DTF)
2.2.2.Convolucio-Retroprojegio (CRP) e Filtragem-Retroprojecio (FRP)
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2.4, Método estatistico ML (Maximum Likelihood)
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2.5, Conclusﬁe‘s.



As imagens e projecdes em medicina nuclear sio obtidas (57) administrando-se, ao paciente,
compostos Ct;ntendo isotopos radioativos, onde a distribuigio destes compostos ocorre de acordo com
Processos fiéiol_égicos e metabolicos. A natureza, o local e a forma de administragdo (oral, venosa,
arterial,..) das substdncias radioativas sio determinadas pelo 4rgio ou regido a ser estudada. Desse

modo, os fétons emitidos fornecem informagdes sobre a atividade da regido.

A tomografia consiste em se estimar a distribuicio de um parametro fisico interno a partir das
observagdes medidas externamente. No caso da medicina nuclear, a tomografia por emissdo (ECT)
abrange o SPECT (tomografia por emissio de foton tnico) e o PET (tomografia por emissio de

positrons).

No SPECT, as projecdes (imagens) ao redor do objeto sio obtidas por detetores colimados
(cAmeras de cintilagdo). Nessas condices, os feixes correspondentes a cada sensor, para um dado
angulo de projegio, sio pa..ra.lelos entre si. As gama cimeras atuais (43) tém um didmetro da ordem de
40 cm e resolugdo intrinseca da ordem de 3 mm . Devido ao espalhamento e o uso do colimador a
resolugio efetiva & , aproximadamente, de 10 mm. Pela teoria da amostragem a matriz da imagem
deveria ter dimensdo maior ou igual a 2#400/10=80. Em geral, usam-se matrizes de 64x64. Desse
modo, cada pixel corresponde a aproximadamente 6 mm. A contagem total de fotons por angulo de
projecéo esta limitada ao nivel de dosagem de elemento radioativo que pode ser injetada no paciente, a
eficiéncia dos detetores e ao tempo do exame. Valores tipicos para imagens planares sdo de 10* a 10°
(média por detetor: 2.5 a 250 contagens), e para projecdes tomograficas sdo de 10* a 10%por angulo de
projegdo ( meédia por detetor : 2.5 a 25). As gama cameras sio razoavelmente lineares na baixa taxa de
contagem usualmente empregada ( menor do que 50000 contagens/s). Para o caso da reconstrugio bi-
dimensional, pode-se formular o problema de acordo com a figura 2.1 , onde um conjunto de detetores
colimados recebem os fotons provenientes de feixes paralelos para cada angulo de projecio 4, onde um
sistema de aquisi¢io acumula as contagens para cada detetor. Girando-se este conjunto em torno do

objeto , obtém-se as projecdes necessarias para a reconstrugio.
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Figura 2.1 Esquema para aquisi¢io das projecoes em SPECT

O processo de formagdo das projecdes em SPECT difere do caso ideal de uma integral de linha
(43). A utilizagio direta dos métodos da transformada em SPECT apresenta os seguintes problemas:
a) a estatistica da contagem (ruido) ¢ ignorada;
b) todos os pontos ao longo do feixe tém o mesmo peso, i.é, a atenuagdo (efeito de absorgio
fotoelétrica) ndo é considerada;
c) assume-se que a origem de todas as contagens vem de pixels ao longo do feixe, negligenciando

o espalhamento (efeito Compton) e a resposta dos colimadores;

A corregio da atenuagio pode ser obtida, aproximadamente, por alguns métodos, como o de
Sorenson e de Chang (43), que objetivam corrigir as projecdes para a reconstrugao, ou entio a imagem

° 7 {
ja reconstruida.

No PET cada positron emitido € rapidamente aniquilado por.um elétron préximo, gerando um
par de fotons que se propagam, com a velocidade da luz, em dire¢es quase que diametralmente
opostas. A diregdo desta linha de propagacio é aleatoria e uniformemente distribuida no espago (60).
Utilizam-se um ou mais anéis de detetores discretos em torno do objeto a ser reconstruido {figura 2.2)

onde a colimagia é conseguida pela imposicio da quase simultaneidade na detecdo. Através de um
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sistema computacional, acumulam-se as contagens para cada linha, obtendo-se as projegdes, que serdo
entdo utilizadas para a reconstru¢do. Em PETs de alta estatistica, tem-se da ordem de 2 a 5 milhdes de

contagens totais ,com media de 300 a 600 contagens/par de detetores.

No entanto , o PET e o SPECT sofrem influencia da atenuacio e do espalhamento dos fotons ,
tornando a reconstrucdo, parcialmente, dependente do objeto. No caso do PET, a atenuac¢do pode ser
corrigida devido ao principio fisico envolvido (60). Considerando-se na figura 2.2, a dire¢io i , se uma
fonte emissora distando d do seu contorno , e sendo u o fator de atenuacio (suposto constante), a
probabilidade do sensor A detetar a emissio do positron em P é decrescida de e_#de pelo sensor B por

-p(L-d a5 B .
e H( )sendo L a trajetoria total do feixe / no objeto.

-
_ — feixei

Figura 2.2 Atenuagio em PET

Desse modo, a redugdo na dete¢io da simultaneidade dos fétons em A e B é dada por
e-ud-/"(L-d)ze-'u L, e portanto, independente da posicio do emissor. Basta conhecer o fator de
atenuagdo e o contorno do objeto para efetuar-se a corre¢io da atenuagio nas proje¢des. O contorno
pode ser obtido utilizando-se as proprias projegdes em ECT (58). A corregio da atenuacio também

pode ser obtida por uma sequéncia de duas medidas anteriores ao exame propriamente dito, buscando-

se medir o fator de corre¢ao em cada projecdo (60).
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2.1 Reconstrucio tomografica e restauracio de imagens

A tomografia é, basicamente , a solugio do problema inverso, seja esta obtida atraves da
inversa da transformada de Radon, ou entdo pela solugio de um sistema de equagses algébricas lineares

ou nio-lineares.

N P . e g ) o & L.
As técnicas de reconstrugio de imagens podem ser divididas em varias classes: deterministica,
» . I3 - . -~ . . . . . . [
estocastica ou hibrida; linear ou nao-linear; direta, iterativa ou recursiva; implementada no dominio do
[ . « . e . .
espa¢o ou no dominio da frequéncia. As deterministicas utilizam apenas as informagdes observadas,

» . e . [ .
enquanto que as estocasticas usam, adicionalmente, um modelo estatistico do problema.

As técnicas mais usuais sdo as deterministicas e estocasticas. As deterministicas podem ser
subdivididas em: meétodos da transformada e os métodos da expansio em série (33). O método da;
transformada é uma formulagio analitica do problema, sendo discretizado apenas para implementacao
digital , enquanto que o da expansio em série ¢ uma abordagem discreta desde o inicio, relacionando
um conjunto de dados conhecidos (projecdes), a outro conjunto de incégnitas (imagem a ser
reconstru{da.), resultando em um sistema de equagdes, cuja solugio é obtida numericamente. As
estocasticas sdo obtidas a partir de formulacdes estatisticas do problema, como por exemplo a solucio

de maxima verossimilhanga.

Neste trabalho sera asssumido que, para cada angulo de projecdo, os feixes sdo paralelos.
Tomografia por feixes divergentes pode ser abordada como uma extensio de feixes paralelos. No caso
do PET, que utiliza anéis de sensores, antes da reconstrucio os feixes sio agrupados formando conjunto

de raios paralelos para cada angulo de projegio.

Nas proximas se¢des serdo descritos ,brevemente, dois métodos da transformada ( aplicagdo
Direta da Transformada de Fourier e Filtragem-Retroprojecio )y, um meétodo da expansio em série
(reconstrugdo algébrica ART) e um método estocastico (maxima verossimilhanca - ML) implementado

de forma iterativa pelo método Expectation-Maximization (EM).

Inicialmente sera mostrado , analiticamente, que a cldssica transformada de Radon empregada

em tomografia, ¢ um caso particular da equagio de Fredholm utilizada para a descricio de um sistema
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linear geral. Desta forma, pode-se unificar os métodos empregados em restauragio e reconstrucio de

imagens.

2.1.1 A Transformada de Radon e a equacio de Fredholm

e e

Um sistema geral que representa varios processos de degradacio de imagens pode ser descrito

por um modelo linear ( 56), como o da figura 2.3.

Analiticamente, este sistema pode ser descrito por (4):

g(a,0)= J J- f(x,y) . h(a,8,x,y) dx dy (2.1)
—o0

— Q0

A integral da equagdo 2.1 é chamada de integral de Fredholm do primeiro tipo e representa

um sistema linear geral, variante no espago (SVPSF).

A fungdo h(e,8,x,y) € a resposta impulsiva do sistema linear (PSF). Se o PSF for invariante

no espago , tem-se :
h(a,8,%,y) = h(a-x,8-y) (2.2)
Neste caso particular ( sistema linear invariante no espago - SIPSF) a equagdo 2.1 se torna uma

-~ . -~ - . . [ - .
convolugdo em 2 dimensGes, a qual pode entio ser manipulada: facilmente no dominio da frequéncia,

utilizando a transformada de Fourier bi-dimensional.

A transformada de Radon (2) aplicada em tomografia por Raio-X, corresponde a (figura 2.4):
00 00

g(t,8) = J J f(x,y) . 8 t-(x.cosf + y.send)] dx dy (2.3)

onde §é é a funcio delta de Dirac.

A equagdo 2.3 ¢ a integral de linha sobre a reta L (figura 2.4) , a qual dista ’t’ da origem

'O’ e faz um angulo 6 com o eixo y.
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Ou seja,

g(t,0) = / f(s).ds (2.4)
L

Comparando-se as eq. (2.1) e (2.3), pode-se concluir que a transformada de Radon para o caso
bi-dimensional é um caso particular da funcdo de transferéncia de um SVPSF, ou seja,

h(t,d,x,y) = 8[t — (x.cosf + y.send)] (2.5)

”

Portanto a "imagem ” g(t,0) formada pelas projecdes pode ser vista como uma imagem

borrada de 'f’ onde o sistema tem resposta impulsiva descrita pela equagio 2.5.

Os métodos da transformada buscam obter a transformada inversa de Radon, implementadas
em diferentes modos : aplicagio direta da transformada de Fourier (DTF), convolugio e retroprojecio
(CRP), filtragem rho (2), etc. No entanto, ressalte-se que estes métodos pressupdem que as projegdes
sdo obtidas a partir da transformada de Radon sobre a imagem. Esta condi¢io nido é valida para
tomografia por emissio, a menos que haja corre¢io efetiva da atenuagio. Desse modo, o PET se
adequa melhor a0 método das transformadas, do que o SPECT, pois além de ser possivel corrigir as

projegdes com mais precisdo quanto & atenuagio, a sua colimagio é melhor.

o & . ~ ) -~ .
Os metodos deterministicos da expansio em série em tomografia estio relacionados com a
versdo discretizada da equagio de Fredholm. Esta discretizagio traz consigo erros devido a
quantizagdo, e a solugdo do sistema se torna, na maioria das vezes, ndo unica ou indeterminada (2),

t
agravada com a presenca de ruidos.
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o) ., h(a,8,%) L

Figura 2.3 Modelo linear de degradagio usado em restauracio onde f(x,y) representa a

imagem original e g(a,A) a imagem degradada.

Figura 2.4 Modelo usado em reconstrugdo (transmissao) da imagem f(x,y) ,onde é valida a

integral de linha para descrever as projeces g(t,7)
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Discretizando-se o0 modelo da figura (2.3), tem-se:

F G
axb HM <N cxd
Figura 2.5 Modelo discretizado para restauracio e reconstrugio
onde : Fa. xb * matriz de dimensdes a x b;
G cxd ° matriz de dimensdes ¢ x d;

0 x0
Py = J I f(x,y) . 6(x-i.Ax, y-j.Ay). dx dy (2.6)
— 00 :

-0

Escrevendo sob a forma vetorial (4), tem-se:

EMx1=HMxnN- ?N <1 M=c.d =a.b (2.7
onde f vetor que contém os N pixels de F, empilhados linha a linha
( vetor no espago Euclideano N-dimensional).
g idem para G
H matriz de transferéncia do sistema. Cada coluna 'j’ de H representa o
PSF correspondente ao j-ésimo pixel de 7. Ressalte-se que a dimensionalidade
desta matriz é elevada, da ordem de 10* a 10° sendo no entanto esparsa. Esta
matriz pode também ser interpretada de outro modo: cada linha i’ de H

corresponde aos pesos dados a cada pixel da imagem original para se formar o pixel

i’ da imagem degradada ou projegao.
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A equagdo 2.7 engloba a versio discretizada da restauragdo e reconstrugdo. Se o sistema for
SIPSF , a matriz "H’ pode ser aproximada por uma matriz de blocos circulante (4), e portanto, utilizar
o FFT para o calculo da inversa. No caso da transformada de Radon, a matriz "H’ é constituida por

’0’s e ’1’s, sendo que os elementos ’1’s estdo esparsos .

Para o caso do ECT , cada elemento ’j’ da linha i’ da matriz "H’ & constituida pela

robabilidade do pixel ’j’ da imagem objeto contribuir na projegio ’i’ (60).
P g

A rigor, a equagdo que descreve as projecdes no caso ECT difere da equacdo 2.3, sendo dada

por (50):
g(t,8) = J J f(x,y) -p(x,y,t). 8[ t-(x.cosf + y.sen)] dx dy (2.8)
—o0 —o0

onde p(x,y,t) é a probabilidade de que uma linha , cujo angulo & uniformemente

distribuido no espago, passante por (x,y) na imagem, atinja o detetor em ’t’.

Assumindo-se que esta probabilidade é constante ao longo do feixe em ’t’, recai-se na integral
de linha, podendo, desta forma, utilizar os procedimentos usuais de reconstru¢cdo empregados em CT
por transmissdo. O erro devido ao ruido estatistico é bem mais sério do que os erros introduzidos por

esta simplificagdo (50).

’ « 4 . . . ’ ’ .
No entanto, metodos deterministicos iterativos como o ART, ou métodos estocasticos como o
ML-EM, podem incorporar estes fatores na matriz H e , portanto, relaxar os requisitos necessarios de

’ i, -~ a . . -
amostragem para os metodos analiticos, que pressupdem fenémenos satisfazendo a integral de linha.



-17-

2.2 Métodos da Transformada

Os metodos da transformada sdo solu¢des analiticas para a obtencdo da inversa da
transformada de Radon e envolvem: a) formulagio analitica (fungGes continuas ) de um modelo do
problema; b) determinagio da solugio inversa ; c¢) adaptagio desta férmula para dados discretos (33).
Estes métodos sdo validos apenas para fenémenos onde as projecdes podem ser descritas pela integral
de linha, como é o caso, aproximadamente, da tomografia por transmissio com raio-X (33). Estes
métodos podem ser empregados em ECT, desde que sejam tomadas as devidas precaugGes para que a
equagdo 2.3 seja valida, ou seja,

a) utilizando medidas com elevada relagio sinal/ruido;
b) corrigindo a atenuagio nas projegdes;

c¢) melhorando a resposta dos colimadores;

Os métodos da transformada apresentam como vantagens:
a) rapidez na reconstrugdo, pois sio métodos nio-iterativos;
b) essas técnicas podem reconstruir razoavelmente bem, mesmo em situages onde hia menos

projegdes do que pixels (sistema sub-determinado) (32).

Nas proximas secdes serdo discutidos : o método da retroprojecdo filtrada, do qual CRP & uma

das formas de implementagio (classica) e a aplicagdo Direta da Transfomada de Fourier (DTF).
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Este método ¢ a aplicagdo direta do teorema das projegdes, onde se demonstra (39) que a

(equagdo 2.3).

transformada de Fourier bi-dimensional de uma imagem f(x,y) esti4 diretamente relacionada com as

transformadas de Fourier uni-dimensional das projegdes, projegdes estas obtidas pela integral de linha

Seja a figura 2.4, onde a imagem é representada pela fungdo f(x,y) . A transformada de Radon

de f(x,y) para o dngulo & e distancia t ¢ dada por:

g(t; 0)=J J f(x,y).6(x.cosf + y.senf—t).dx.dy

A transformada de Fourier uni-dimensional de g(t;#) na primeira variavel ,

Gy(pi0)=F{g(t:0)} = j g(t,0).e 7Pt a

-j2mwpt

-00
00 00
I f(x,y) { J. §(x.cosf + y.senf—t).e .dt] dx.dy
-0

oo
=J J f(xy) . -J:Mrp(xcos0+ysen0)dxd
-00-00

(2.9)

(2.10)

Como a transformada de Fourier bi-dimensional de f(x,y) em coordenadas cartesianas, ¢ dada por:

00 00 ]
F(u,v)=J J f(x,y).e 7T g
-30-20
Segue ,
G1(p;9)=F(u,v) onde u=p.cosd

v=p.send

A imagem reconstruida pode entdo ser obtida por:

f(x,y)= J’J’F(u' 321r(ux+vy)

(2.11)

(2.12)

(2.13)
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O metodo DTF consiste em utilizar esta tltima equagdo (2.13) diretamente, uma vez obtida a
fungdo F(u,v) pelas equagdes 2.10 e 2.12. Deste modo o algoritmo consiste, basicamente, em:

a) obter a transformada de Fourier das projecdes para cada angulo de projecdo # . Devido a
natureza discreta das projecGes e a disponibilidade de algoritmos rapidos para o calculo da
série de Fourier, usa-se o FFT para o cilculo da transformada de Fourier das projecoes.

b) obter a transformada de Fourier bi-dimensional em coordenadas cartesianas F(u,v) (equagdo
2.12). Como dispde-se de amostras da fungio F(u,v) em coordenadas polares, torna-se
necessario estimar os valores (complexos) de F(u,v) em pontos discretos no sistema de
coordenadas cartesianas. Esta estimativa é critica, pois os erros resultantes estario presentes
em toda a imagem reconstruida, uma vez que a transformada de Fourier é um operador
global.

c) obter a transformada de Fourier inversa bi-dimensional de F(u,v), resultando na imagem

reconstruida f(x,y).

Entre os passos a) e b) ou entre b) e c¢) podem ser aplicados filtros de modo a reduzir os efeitos

de ruidos de alta frequéncia.

O método DTF tem sido pouco utilizado justamente devido as dificuldades na interpolagdo
mencionadas no item b) é & ap.roximagﬁo da transformada de Fourier inversa implementada pelo FFT.
No entanto, tomando-se algumas precaucdes, este método pode apresentar resultados com qualidade
comparavel ao CRP, e ainda com desempenho melhor quanto & velocidade para imagens de

dimensdes maiores (33).
Na segdo 4.4 sao propostos refinamentos a este método, de modo a torna-lo mais preciso.

Em termos de niimero de operagées de multiplicagio, para uma imagem n x n , com n
amostras por angulo de projecio e m angulos, este método envolve, aproximadamente:
m(FFT-1D)+interpolagio+(FFT-2D) inversa=m.nlog,n +5 n? +2n(nlog,n) =n(m+2n)log,n+5n>

Para m=2n , tem-se n®.(4log,n+5) operagdes de multiplicagio.
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2.2.2 Convolucio-Retroprojecio(CRP) e Filtragem-retroprojecio (FRP)

Convolugio-Retroprojecdo consiste, essencialmente, em filtrar as projegdes de cada dngulo de
projegdo através da convolugio no dominio do espago, e retroprojetar os resultados sobre a imagem. A
sua derivagdo pode ser obtida diretamente pela substituicio da equagio 2.12 na equagio 2.13. Apbs a

mudanga de variaveis, tem-se:
T oo

f(x,Y)=J J. F(pcosd,psend). e‘]Mpt.|p|.dp.d9 onde t=x.cosf +y.send (2.14)
0-%0

w .
[J Gy(p38).|pl-€ 2Pt dp].d6 (2.15)
0

[ g(t:6) « F1{lp(}] a8 (2.16)

ot— o—3

a qual corresponde, portanto, a4 convolugdo das projecdes, para cada ingulo de projecdo, com a

inversa da transformada de Fourier de uma rampa ,seguida da retroprojecio.

O niimero de operagdes de multiplicagio envolvido, para uma imagem n x n, com n amostras
por angulo de projegdo e m Aangulos, ¢ de , aproximadamente:
m(convolugdes) + n?.retroprojegses=m(n.n)+n*(m somas)
Para m=2n, tém-se aproximadamente 2n® operagdes de multiplicagdo. Na realidade,o nliimero de
operagdes depende do filtro. Se o mesmo tiver poucos coeficientes diferentes de zero, o niimero de

operagdes de multiplicagio torna-se proporcional a n2.

Uma alternativa para o CRP classico, € utilizar a equagdo 2.15 diretamente, método este
conhecido por Filtragem-Retroprojecio, onde:
a) calcula-se G(p;0) para todos os 4, utilizando o FFT uni-dimensional;
b) filtra-se cada g(t;§) no dominio da frequéncia, que consiste em simples multiplicagio por |p|;
¢) para eliminar os efeitos de ruidos de alta frequéncia, utilizam filtros simples do tipo Hamming,
Hann ou Parzen (43);
d) obtem-se a inversa da transformada de Fourier uni-dimensional dos resultados de c);

e) para cada pixel (x,y) calcula-se a retroprojecio entre 0 e , realizando-se interpolacGes onde
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necessario, uma vez que as projegdes filtradas sdo definidas apenas em pontos discretos.

Neste caso, para as mesmas condigdes de projecdo do CRP, sdo necessarias:
m(FFT1D+n(multiplicagSes complexas)+FFT1D inversa)+n®(retroprojecdes)=

m(n.logzn+2n + nlog,;n) (multiplicagdes) + n?.(m somas)

Na pratica, usa-se expansdo com zeros nas projegdes, de modo a duplicar o niimero de pontos
no dominio da frequéncia (33). Nestas condigdes, em termos de operagdes de multiplicacio, tem-se:
m.(2nlog,2n+4n+2nlog,2n)

Para m=2n, tem-se 8n.(log,n+2) multiplicacdes.

2.3 Método Algébrico ART (Algebraic Reconstruction Technique)

O método ART objetiva a solugdo do sistema de equagGes lineares expressa pela equagdo 2.7.
Como a matriz H é de elevadas dimensdes, Gordon, Bender e Herman propuseram, em 1970, um
método iterativo para a reconstrugio, o qual equivale ao algoritmo de Kaczmarz para a solucgdo de
sistemas de equacdes lineares (7). Re-escrevendo a equacdo 2.7 , tem-se
§M=HMxN' -f.N onde
g)f * representa as M projecdes medidas;
H : matriz de projegdo, a qual é suposta conhecida.

-
O meétodo consiste em buscar, iterativamente, a solugio f, a partir de um valor inicial

(k) (k+1)

arbitrario £0. Em cada iteracdo k, a imagem obtida Y & refinada para-f. , considerando uma

anica projecdo, por exemplo i. A discrepancia entre o valor medido g; € a reproje¢iao de Ek em /&
distribuida proporcionalmente sobre a imagem, de acordo com os pesos H;; para cada pixel j, O
algoritmo pode ser resumido nos seguintes passos (7):
a) inicializacio: 0 e RN & arbitrario
k=0
b) i=(k mod M) +1

- - -.(k) h i
f(k+1)=f(k)+(gi_ﬁlf ”2, h;> B (2.17)
1
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onde ﬁ,-T : corresponde a i-ésima linha de H (ﬁ, € RN)
<?k R H,->= _ng,- o f J-(k) : reprojecdo de -f'(k) em i (produto interno)
IRl = <h B>
c) k=k+1

No capitulo 5 sdo apresentados os resultados obtidos por este método para projegdes sem e com
ruido. Para efeito de comparagdo, foi considerado como iteragdo completa, um ciclo de iteragdes

completo (M iteragdes).

Os métodos da expansio em séries apresentam as seguintes vantagens sobre os métodos da
transformada (7):
. podem incorporar facilmente conhecimentos a priori e as especificidades geométricas de novos
meétodos ou equipamentos;
. fornecem imagens de contraste mais elevado;
As desvantagens sdo:
. lentos quando comparados aos métodos da transformada. Nas condigdes da imagem da segao
2.2.1, tem-se, aproximadamente, em termos de operagdes de multiplicagio,
m.n(reproje¢des)+m.n(estimativas)=m.n.n + m.n.2n
Para m=2n, tem-se aproximadamente 5n® multiplicacdes.
a medida que a iteracio prossegue, apresenta instabilidades devido ao ruido efou a

inconsisténcia do problema;
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2.4 Método estatistico ML (Maximum Likelihood)

Considerando a figura 3.4 e o modelo de formacdo das projegdes discutido na secao 3.2, pode-se
determinar a solugdo com a maior probabilidade condicional (verossimilhanga) de se obter as projegoes
¥, ou seja,

e Prob[§=§|-f] _ | (2.18)
No apéndice D, mostra-se que a solucdo é a obtida pela aplicagio da pseudo-inversa de H em ¥,

-

=0ty v (2.19)

Uma alternativa para a solugdo desta equagdo é dada pelo algoritmo iterativo EM

(Expectation-Maximization) .

2.4.1 Maxima Verossimithanca (ML) pelo algoritmo Expectation-Maximization (EM)

O EM é um algoritmo iterativo para a estimativa da solugdo com maxima verossimilhanga , e
foi proposto inicialmente por Dempster et al. (10) . A sua aplicagio.em tomografia por emissio foi

iniciada, independentemente, por Shepp e Vardi (50) e por Lange e Carson (32) .

Este algoritmo compreende duas fases: fase E onde se calcula o valor esperado condicional e a

fase M quando se maximiza este valor esperado. O algoritmo reduz-se a (32):

> u,Y
(k+1)_ () =) s n
fj =f; -l-—--M— =LN
i=1
onde
) N (k) . - . . ) .
¥y: = Y H,.f i=1,M : reprojegao da imagem obtida na iteracdo atual
1=1

As vantagens do ML via EM em reconstrugdo (emissio e transmissio) sio:
. trata a emissdo e a transmissio de forma analoga;
. incorpora um bom modelo fisico e estatistico da contagem de fotons;
. inclui implicitamente a informagio da nao-negatividade;

. converge globalmente para a maxima verossimilhanca;
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. cada iteragdo preserva a soma total das contagens;
. a matriz de projecdo H incorpora fatores fisicos do equipamento e das medidas como o
decaimento radioativo, eficiéncia dos detetores, variagio da resolugdo espacial e fator de

atenuacado;

As desvantagens sao:

. como qualquer outro meétodo iterativo, é necessario reconstruir toda a imagem;

. & lento em comparagdo com técnicas como o CRP(pelo menos 1 ordem de grandeza). Para as
mesmas condigdes anteriores (se¢do 2.2.1), tem-se

n’(estimativas) + m.n(reproje¢des)=n’(m+m-+2)+m.n.(n)
Para m=2n, tem-se, aproximadamente, 6n® multiplicagdes.

. € assumido que o niimero de projecdes seja maior ou igual ao de pixels , e que a matriz H tenha
posto igual a sua menor dimensdo (32), de modo a garantir a concavidade da fungio de
verossimilhanga;

. as imagens reconstruidas usando a abordagem ML tendem a ser mais ruidosas a medida que a
iteragdo prossegue (28);
nas regides de alto contraste sio produzidos ”overshoots” devido ao ML (28);

- a eficiéncia da correcdo a cada iteragdo ndo é uniforme sobre a imagem (54).

- a solucio de maxima verossimilhanga ndo garante a melhor solucio em termos de erro médio

quadratico.
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2.5 Conclusdes

A reconstrugdo tomografica e a restauragio de imagens podem ser unificadas, dentro de uma

visdo mais abrangente, na recuperagio de imagens (53).

Dentre o8 métodos de reconstrugdo discutidos neste capitulo, os métodos da transformada sio
os mais rapidos, mas pressupdem que as projegdes sio formadas a partir da transformada de Radon.

Aproximagoes e corre¢des permitem o emprego destes métodos em SPECT e PET.

A tabela abaixo mostra o nimero aproximado de operagdes de multiplicagdo necessarios para
reconstruir uma imagem n x n, a partir de 2n angulos de proje¢io com n amostras por angulo. Nio
foram consideradas as operacdes de adi¢io, e nem as simplificacdes possiveis e dependentes da
implementagdo, como no caso do CRP. Para o caso dos métodos iterativos , o tempo de processamento
¢ bastante dependente da implementagio. Ndo havendo disponibilidade de memoéria suficiente no
computador, a matriz de coeficientes (matriz de projecio H) deve ser calculada a partir de tabelas a
cada iteragdo, implicando em um tempo adicional, representado por a e b na tabela 2.1. Nestas

condicdes, na pratica, o ART se torna mais lento do que o EM (ver tabela 5.1).

Tabela 2.1 Namero aproximado de operagdes de multiplicagio para reconstruir uma imagem n x

n a partir de 2n dngulos de projegio com n amostras por angulo

meétodo nimero de operagdes (multiplicagdo)
CRP 2n®

FRP 8n?(log,n+2)

DTF n?(4log,n+5)

ART (5n + a) por iteragio completa

EM (6n® + b) por iteracao completa
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A qualidade da reconstrugdo/restauragio de imagens ¢ bastante dependente dos modelos
assumidos no processamento, os quais devem refletir, em maior ou menor grau, as informagdes "a
priori” disponiveis sobre o processo, sejam elas de natureza estatistica ou deterministica. Estes modelos
envolvem, essencialmente, um modelo para a imagem original, um modelo para o ruido presente nas
medidas e um modelo de formagdo das observagdes (modelo do sistema). No caso da reconstrugio, as
observagdes medidas sio as projegdes. Discute-se, neste capitulo, o modelo de formacgdo das projecdes,
donde se deriva a natureza do ruido presente nas mesmas, partindo-se da hipotese de que o modelo de
ruido presente na imagem original é Poisson. Discute-se também um modelo para as projecdes sem

4 e . . ~ . .
ruldo, de modo a permitir estimadores com algumas informagdes a priori.

O presente trabalho limita-se d reconstrugio de imagens bi-dimensionais (fatias), e que
satisfagam os modelos abaixo descritos, como o PET e o SPECT. Estruturas tri-dimensionais que
podem ser decompostas em fatias, podem ser obtidas a partir do empilhamento da reconstrucio das
mesmas. Portanto, ¢ suposto que a imagem original (imagem objeto) estd no mesmo plano dos
detetores, e que os detetores sdo colimados. Em SPECT, a colimagio é obtida através de estruturas
colimadoras (por construgio) e em PET a colimagio pode ser obtida pela imposi¢do da quase
simultaneidade na detegdo de fotons, uma vez que cada positron da origem a dois fotons simultineos

em diregGes praticamente opostas (60).

Assume-se que a imagem objeto estd contida em uma regiio quadrada, subdividida igualmente
em N=n? pequenos quadrados (pixels) de mesmas dimensdes com intensidade uniforme. As imagens

serdo tratadas no formato discretizado, onde cada amostra representa o valor médio do pixel,

Em tomografia por emissio (ECT), devido & natureza quantica dos foétons, o nimero
efetivamente emitido por pixel, em determinado intervalo de tempo, segue o processo randémico de
Poisson . As variaveis aleatorias (nimero de fotons emitidos) associadas a cada pixel podem ser
consideradas independentes entre si a baixo nivel de radia¢io (34). Desse modo, o processo de geracdo
da imagem ja apresenta uma flutuacdo caracterizada como ruido Poisson. Na secdo 3.1 é descrito o
modelo de ruido Poisson , independentes entre si, para os pixels da imagem a ser reconstruida. Na

figura 3.1, o vetor _f.N x 1 Fepresenta, em notagdo vetorial, todos os pixels da imagem objeto sem ruido,
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com N pixels e o vetor }:EN x 1 Tepresenta as varidveis aleatorias Poisson correspondentes. As
projecdes sdo formadas pela contribuigdo dos fotons emitidos por cada elemento (pixel/voxel) que
pertenca a uma determinada geometria em relagdo ao detetor. Na se¢io 3.2 é mostrado que as
projecdes seguem tambeém o processo Poisson, representado pelo vetor % A matriz H representa o
operador linear de projegdo, que corresponde aos pesos na contribuicdo de cada pixel na formacgdo das
projegdes. A projecio i esta associada a linha i de H , que por sua vez contém os pesos relativos a
cada pixel da imagem original. Devido a geometria, esta matriz contém muitos elementos zeros, ou
seja, € esparsa e a sua dimensdo é elevada. A titulo de exemplo , para uma imagem com 100 x 100
pixels (N=10000 ), com 100 angulos de proje¢io com 100 amostras por angulo de projecdo, a dimensio

de H & 10000 x 10000, ou seja, matriz de 108 elementos.

Gerador )Z(le Operador

+ Ruido ieca
Poisson Projecéo

iy
3

Figura 3.1. Modelo para a formagdo das proje¢des supondo ruido Poisson na imagem a ser

[
reconstruida.

Na segdo 3.4 é estabelecido o modelo do sistema utilizado para a estimativa das projegoes e a
reconstrugio tomografica. Na se¢do 3.3 discute-se um modelo de sinal para as proje¢des sem ruido e na
secdo 3.5 um modelo aditivo para ruido Poisson, de modo a justificar alguns procedimentos para

estimativa o6tima das projegGes a partir das proje¢oes medidas (S’:M xl)'
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3.1 Modelo para o ruido: Poisson

Seja uma imagem objeto (figura 3.2) discretizada e representada pelo vetor 1 = (fifp... 1y ]

com N elementos (pixels) , onde o nimero de fotons efetivamente emitido em cada pixel (XJ) é regido

por um processo de Poisson, multivariado independente.

Pl

~nl

* Figura 3.2. Imagem Objeto e o campo aleatorio correspondente

Dessa forma, denotando por xT = [ X, X, ... XN ] o vetor de variaveis aleatorias

independentes com taxa média de emissdo f y tem-se para o elemento j (34):

. :
€ J(fj)XJ

Prob [X,=x,|f;] = X!

(distribui¢do Poisson) (3.1)

E a probabilidade conjunta, uma vez que sio independentes,

-f. X
€ ](f_i) ’

|
XJ-.

2 = N
Prob [X=X | f] =]] (3.2)
1
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onde E[XJ| f,] =f; j=1L,N (E[] :valor esperado) (3.3)
var[Xijj] =f; : i=LN (var( ]:variancia ) (3.4)
E(X..X|] = EX,JEX|] k#/ (independéncia) (3.5)

em notac¢do vetorial,
E[X[f]=f (3.6)
va.r[f(]f]:? (3.7)
Este modelo caracteriza adequadamente as imagens cintilograficas a baixas intensidades de

. ~ - - ] . .a . T ’
radiacdo (35), e percebe-se a dependéncia do ruido com o sinal, uma vez que a variancia do ruido e

igual ao valor esperado do sinal (equagdo 3.4).

] . I, e . . . .
Pode-se notar que o ruido & mais critico para baixas intensidades . De fato, considerando-se

~ . [ ~
como relagdo sinal/ruido a expressdo :

E[X;[f;])?
s/n= EEALD. (3.8)
resulta S/N=f ; ©0 que mostra que quanto maior o valor esperado do pixel, maior é a relagio
sinal/ruido.

3.2 Formacdo das projeces

Considerando-se, inicialmente, o caso de apenas um elemento emissor (figura 3.3), cujo nimero
de emissGes segue o processo de Poisson com taxa media f; e um detetor ideal, pode-se provar
(Apéndice A ) que o numero de fotons detetﬁdos tambeém é uma variavel aleatoria Poisson com valor
esperado h;.f;, onde h; j corresponde a probabilidade de que um foton efetivamente emitido em j seja
detetado pelo sensor /, ou seja,

X’;=h;; . X; e variavel aleatoria (v.a.)Poisson (3.9)
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Desse modo a contagem acumulada ao longo do feixe i (figura 3.3) corresponde & soma de

variaveis aleatorias independentes Poisson. No entanto, esta somatéria também tem distribuicdo de

Poisson , com valor esperado igual a somatoria dos valores esperados de cada componente. As v.a. Y;,

i=1,M sdo tambem independentes entre si (60).

=\ \

i=1,M

Figura 3.3. Formacio das Projegdes

Portanto,

! N, -
Como  E[Y; |f] = ), h;; E[X;
=1

P N
]J=

i=1,M sdo v.a. independentes de Poisson  (3.10)

(_f.] resulta (equagdo 3.3):

i=1,M (3.11)

O fator h; j Ppode englobar fenomenos como espalhamento, atenuagio, decaimento radioativo,

esquema da amostragem da proje¢do, eficiéncia dos detetores, resolugdo espacial, coincidéncias



acidentais e condigdes geomeétricas do instrumento (32) . Em notagdo vetorial, considerando-se M feixes

de projecéio ao redor da imagem objeto, tem-se (figura 3.3):

Y=Hy,nX (3.12)
hyy  hyy hyy
hyy h h

H= = TR N (Matriz de Projegdo) (3.13)

EY f]=H E[X | T (3.14)
Pelo fato de serem independentes , a probabilidade conjunta resulta em:

Prob [¥ [f] = i‘f[ Prob(¥[f] (3.15)
Da equacdo 3.6 tem-se

EY|f]=HT (3.16)
seja g=Hf

O diagrama da figura 3.4 ilustra a relagio entre as projegdes ruidosas e a imagem objeto.

Z=Hf Gerador ‘:} y
g Ruido Mxl1
Poisson

Figura 3.4. Formacio das projegSes ruidosas.

- -
Conclui-se que o valor esperado das projegdes, dada imagem f, é uma combinagdo linear de f.

Portanto, dispondo-se da estimativa desses valores esperados, pode-se obter a imagem original pela
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solugdo da equagdo 3.16, recaindo-se no classico problema inverso (reconstrugdo) que , muitas vezes , é

mal condicionado.

3.3 Modelo para as projecdes sem ruido Poisson

Em tomografia, as medidas obtidas sido as proje¢des. Com o intuito de possibilitar a
incorporagio de eventuais informagdes estatisticas ”a priori” para a estimativa das projegdes

(estimadores Bayesianos), torna-se interessante estabelecer um modelo sobre a projecio sem ruido (G)

CMx1——q Ggrador L, ¥y
Poisson

As projegdes sem ruido como um todo, ou por angulo de projecdo, podem ser tratadas como
campos aleatorios com meédia e varidncia nao-estaciondrias, além de correlacionados entre si, pelo
menos para projecdes vizinhas. Este modelo, apesar de preciso, ¢ muito geral. Por outro lado, um
modelo de sinal estacionario no sentido amplo é claramente inadequado, uma vez que em casos reais a
media, em geral , é nio-estacionaria e a estrutura de correlacio (segundo momento) ndo leva em
consideragdo caracteristicas locais. Trussel e Hunt (55) utilizaram um modelo com média nio-
estacionaria e uma estrutura simplificada de covariancia, assumindo que os sinais sdo ndo-
correlacionados e as variincias estacionarias (matriz diagonal com os elementos da diagonal iguais).
Kuan (30) agregou mais informagdes neste modelo, considerando as variincias nao-estaciondrias.
resultando no modelo de sinal com média e variancia nio-estacionarias e nio-correlacionados entre si
(NMNV), onde a média nio-estacionaria representaria a estrutura mais grosseira do sinal, e as

variancias ndo-estacionarias caracterizariam, parcialmente, a estrutura local.
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Em analogia com o modelo proposto por Kuan para a imagem, pode-se estabelecer um
modelo Gaussiano multivariado, ndo-correlacionado, com meédia e varidncias nao-estacionarias

(NMNYV) para as projegdes sem ruido, ou seja,

Prob(Eg]= . OSEEIE) T cov 1G] . @EEIG) )
(emMcov(@)
onde
cov[G] = E[(G—E[&]).(G—E[G)T] (3.18)
| Cov (é)| : determinante de Cov(é)
[ var(Gy) 0 0 ]
- var(G
covid]=| " (Ga) 0 (3.19)
0 0 var(GM
onde var[G;] = E[(G; — E[G,])?] (3.20)

Assumindo-se a condigio da equagdo 3.19 (ndo-correlacionamento), torna-se possivel a
derivagdo de estimadores puntuais como aqueles descritos no capitulo 4. Esta condigdo, em conjunto
com a distribui¢io gaussiana (equagdo 3.17), implica, na realidade, em assumir que G,- i=1,M sdo

independentes entre si.
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Considerando, para dada imagem objeto -f., que as projegdes sdo v.a. independentes de Poisson

(equagdo 3.10) com valores esperados

EY |f]=HT

pode-se construir o modelo estatistico equivalente para as projecdes por (figura 3.5):

f Operador
Nxl . Projecgdo

(da eq.3.16)

Figura 3.5. Modelo estatistico equivalente do sistema

Gerador
Ruido
Poisson

=

= .
Deste modo, uma alternativa para a reconstrucio completa de f consiste em estimar-se as

projecdes (g) a partir de ¥ e entdo aplicar-se algoritmos de reconstrugio sobre g, dada a matriz de

projecdao H.

Este modelo para tomografia coincide com o modelo proposto por Lo (34) para a restauragio

. 1 . . . | \ . -~
de imagens com ruido Poisson, onde a matriz de projecio H corresponde a matriz de degradagio

(borramento).



3.5 Modelo aditivo para ruido Poisson

-36-

Cada v.a. independente de Poisson Y; pode também ser vista como um processo com ruido

aditivo, dependente do sinal porém néo correlacionado com o sinal (24) , como descrito na figura 3.6

G; (Gerador Y,
Ruido
| Poisson |
G; & Y,
¥,=7,-G,

Figura 3.6. Transformacdo em ruido aditivo

onde G; pode ser uma variavel aleatéria (no caso de modelos Bayesianos), cujo valor

deseja-se estimar.

Os pardmetros da estatistica das v.a. U; e Y, sdo (23):

E[Y,lg;] = g; (v.a. Poisson)

var(¥g;] =EYi[(Yi —E(Y; [8))° lg:l= 8 (v.a. Poisson)
Da equagdo 3.21 e 3.22 tem-se as v.a.s (Apéndice B, equagdes A.20 e A.26)

EY’.[?.' | Gil=G;

EYi[(Yi_E(YiIGi))z |G;1=G;

EUi[ﬁiIGi] =E[(?i'éi)|éi]

=E(Yiléi) - Gi =Gi_Gi

(3.21)

(3.22)

(3.23)

(3.24)



E[U,]

E[Y,]

var[0,/G]

var[U,]

var[Y ]

Para i#j

E(0,0]

ou seja,

=0
=EG'.EU'.[G£I~J.'|G.-] (da equagdo A.23)
=EGi[Gi'EUi(ﬁi|éi)] (da equagdo 3.25)
=0

= EGi[EYi[(?i -Gy 1G] (da equagdo A. 23 )

= Eg [Ey [ViGi] ~G,=E[G;~G{

=0

= Eg [Ey [ViGi]] = E[G|]

=E[0;}G]]

=E[(Y;—G,)?G))

=E[(Y;,—-E(Y,|G,) +E(Y,|G;)-G))YIG)]
=E[(Y;—E(Y,|G}))*IGJ]

=var(Y;|G;)

=G,

= E[U0,%] =E[(Y,—G\)|=E[(Y;,—E(Y:|G,) +E(Y;|G,)~G))?
=E[(Y,~E(Y,(G)))’]

=Eg Ey [(Y:i—E(YiIG))’IGi]

=EGi(G,.) (da equagdo 3.29 )
= E[(Y;—E[Y,]))}] = E[(G;+U;—~E[G])?] (da equacio 3.28)
=E[(G,—E(G,))*+E(U;})—2E[(G;—E(G))).0]]
=var(G;)+var(U,)—2E(G,T,])+2E(G,).E(T,)
=var(G;)+var(7)) (das eq. 3.26 e 3.27 )
=var[G,] + E[G,]

Y, e Y, sdo independentes , assim como Y, ¢ G, . Entdo,
=E[(Y;=G)(Y;-G)|=E[Y,;Y ] -E[Y,G ]-E[Y ,G]+E[G,G ]
=E[Y].E[Y ;] - E[Y,JE[G ] - E[G/E[Y ]+ E[G,G ]

=E[(~}iéj] - E[G,]E[GJ] pois E[Yj]=E[G_,-]
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(3.25)

(3.26)

(3.27)

(3.28)

(3.29)

(3.30)

(3.31)

(3.32)
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cov(fI,-,fI_,-):cov(G,-,éj)
cov(fI,-,G,-) = E[(ﬁi_E(ﬁi))(éi_E(Gi))]

=E(1'I,.G,.)—E(I'J,.).E(G,.) = E(U,G)=0 (da equagdo 3.26) (3.33)

Conclui-se que sdo validas as seguintes afirmagdes:
a) O ruido aditivo (U;) é ndo-correlacionado com o sinal (G;) como pode ser constatado
pela equagdo 3.33 e tem valor esperado igual a zero;
b) A variancia do ruido aditivo (U;) é o valor esperado do sinal (G;) (equagdo 3.30);
¢) A variancia do sinal observado (Y,) é a soma das variincias do sinal (G,;) mais a
variancia do ruido aditivo U; (Equagio 3.31);
d) O valor esperado do sinal observado (Y;) é o valor esperado do sinal (G;) (equagdo

3.28);

Se as variaveis aleatorias G; forem nio-correlacionados (E[G; .G J-]=E[C~},-]. E[G j] ), resulta
E[U.0;]=0 1#] (3.34)

B
. L ’ T [4 o s 1 . .
i.6, o ruido & branco. Nestas condigées, o ruido aditivo U caracteriza-se por ter a matriz de

covariancia diagonal:

[ EG) o 0 |
B G
Cov([T] = ’ Fre ’ (3.35)
0 0 E(Gy)
(0] = 0 (3.36)

var[I:J:] = E[é] (3.37)



4-METODOLOGIA PROPOSTA

4.1. Descri¢do do meétodo proposto
4.2. Estimadores para processo Poisson
4.2.1. Maximum a Posteriori -MAP (Bayesiano)
4.2.2. Estimador local linear com menor erro meédio quadratico (Wiener)
4.3. Estimativa envolvendo transformacio nao linear de Anscombe
4.3.1. Estimador Bayesiano MAP
4.3.2. Estimador de Wiener local
4.3.3. Estimador heuristico
4.3.4. Minimizagéo de fungdo custo (rugosidade)
4.4. Reconstrucdo DTF: refinamentos
4.4.1. Filtragem
4.4.2. Interpolagio no dominio da frequéncia
4.4.3. Implementacido do DTF

4.5. Conclusées

-39-



-40-

. . . ‘. -~ .« s + t t . .
O maior fator limitante em tomografia por emissio em medicina é o ruido estatistico inerente
-~ . 1 .
ao processo (50). Desse modo, um modelo para a reconstrugio deve considerar os aspectos estatisticos

envolvidos.

Dentro do modelo estatistico do sistema descrito anteriormente, mostrou-se que o problema da
reconstrucdo tomografica de imagens, sujeitas a processo Poisson, pode ser resolvido estimando-se as
projegdes antes da reconstrugdo propriamente dita. Esta abordagem apresenta as seguintes vantagens:

a) Utilizacdo de varios tipos de estimadores, inclusive estimadores otimizados (Maximum a
Posteriori, Wiener,...);

b) Incorporagdo de informagdes a priori sobre as projegdes (ndo negatividade, suavidade, ...);

¢) Uso de estatistica local nos estimadores;

d) Agilizagdo na reconstrugdo, uma vez que a redugio do ruido e a correcdo da atenuacgio
permitem o emprego de técnicas de reconstrugdo rapidas, nio-iterativas, como a Filtragem-

Retroprojecdo (FRP) e a aplicagio direta da transformada de Fourier(DTF).

Métodos da retroprojecdo filtrada apenas filtram as projegGes com filtros passa-baixa classicos
como o Hann, Hamming e Parzen (43), assumindo modelo de sinal (projecdo) estacionario. Outra
abordagem, discutida anteriormente (segdo 2.4.1), que maximiza a verossimilhanga pelo algoritmo EM,
incorpora o modelo de formagio das projegdes e a natureza estatistica das projegdes (Poisson). No
entanto, este metodo é lento devido a iteratividade, além do fato de que a maxima verossimilhanca nao

garante o menor erro médio quadratico.

O presente trabalho propde a estimativa das projecées antes da reconstru¢io,considerando um
f i . -~ . - { . .
modelo de ruido realistico, um modelo de formacio das proje¢des, e um modelo estatistico do sistema.
. . . . A e . - . ¢ .
Os estimadores descritos a seguir, na sua maioria, utilizam informacdes locais (estatistica local) na

estimativa, podendo, portanto, serem empregados em sinais nio-estacionarios.

A secdo 4.1 traz a descricdo do método proposto, que envolve, essencialmente, a estimativa das
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projecdes considerando os modelos descritos no capitulo anterior. Sdo utilizados estimadores
diretamente sobre as projecées com ruido Poisson (secdo 4.2) e estimadores apds a transformagdo de
Anscombe. A se¢do 4.2.1 traz o estimador Bayesiano Maximum a Posteriori (MAP) para as projegdes e

a segdo 4.2.2 o estimador com menor erro médio quadratico (filtro de Wiener).

Na secio 4.3, o ruido Poisson é transformado em ruido aproximadamente gaussiano e
independente do sinal. Nestas condigGes, sio apresentados 4 estimadores : MAP, Wiener, heuristico e

por minimizacdo da funcio custo.

Na segdo 4.4, sio apresentados alguns refinamentos sobre o método da aplicagio Direta da
Transformada de Fourier, de modo a se conseguir reconstrugdes de melhor qualidade e mais

rapidamente.

4.1 Descriciio do Método proposto

De acordo com o modelo estatistico da formagio das projecdes, descrito na secdo 3.4, pode-se
formular o problema da reconstrugdo em ECT conforme o diagrama ilustrado na figura 4.1, onde Y ¢

um vetor (M x 1) de variaveis aleatorias independentes, com distribuigio de Poisson, e média

E[Y]=g=HF .

f| Matrizde | # |Gerador de| Y ) '_é_ Método f
rojegoes ruido Estimador para . —
Poisson reconstrucao

Figura 4.1. Diagrama em blocos do método proposto
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A imagem objeto é representada pelo -f"le (N pixels) a qual é projetada pelo operador HyixN
”formando” as ptojegdes sem ruido ngl . Agregando-se o ruido Poisson, o qual é dependente do sinal,
tém-se as projegdes medidas (ruidosas) ?Mxl . A reconstrucio da imagem f Nx] ©corre em dois passos.

Primeiro estimando-se as projecées sem ruido (éMxl) e entdo reconstruindo-se (f) a partir destas

projegoes estimadas.

O bloco "estimador” fara a estimativa (uni-dimensional) do g a partir das projegSes medidas ¥.

-~ ’ e - ] . [ . 7, oy
Serdo apresentados, na proxima se¢do, varios estimadores com caracteristicas 6timas ou sub-6timas.
Cada estimador envolve, implicita ou explicitamente, trés fases: a) um modelo de formagio do sinal; b)

um critério a ser otimizado; ¢) um algoritmo computacional.

No bloco de reconstrugdo, podem ser empregados varios métodos de reconstrugio (capitulo 2).
Objetivando-se a rapidez, e se as projegdes corrigidas puderem ser consideradas provenientes da

transformada de Radon os métodos da transformada (FRP ou DTF) sdo os mais adequados.

O desempenho de cada estimador sera avaliado segundo o esquema mostrado na figura 4.2,

. -~ [} . . . - . [
onde a projegdo sem ruido g foi simulada, e a projegio medida ¥ corresponde & salda de um processo

de Poisson com média g .

f,<‘
ol

g | Gerador de

ruido Estimador
Poisson

Figura 4.2. Esquema para avaliar o estimador .
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A figura 4.3a mostra o sinal simulado (g), e a figura 4.3b o sinal com ruido Poisson (¥) . O
nimero de amostras utilizado (M) foi de 512 pontos. O valor maximo do sinal sem ruido foi atribuido
a 41, de modo a simular sinais com baixa relagdo sinal/ruido, uma vez que em processos de Poisson a
relagio sinal/ruido ¢ dependente do valor esperado (equagdo 3.8). Consistente com o modelo de ruido
Poisson, pode-se notar que a variancia ¢ dependente do sinal original. A figura 4.4 mostra o ruido
aditivo (¥—g) e o histograma correspondente, com média e variancia iguais a 0.086 e 18.91,
respectivamente. Se o processo fosse estacionario, os valores tedricos previstos para as mesmas seriam

(eq. 3.27 e 3.30) , respectivamente, 0 e 20.705 .

Como medida de desempenho do estimador serA usada a Raiz quadrada do Erro Médio

Quadratico Normalizado (REMQN) definida por:

Mo,

Z:(gj_gj)

REMQN= |4 (4.1)
\ 5

a qual fornecera uma indicagdo do erro de estimativa. Considerando-se E:S" para o caso da figura 4.3,
o REMQN obtido para a amostra da figura 4.3b , resulta em:

REMQN = 0.1713

semn estimador

Pode-se medir a melhoria obtida pelo emprego do estimador por:

E()’rgi)z_ 01 R'EI\IIQI\Isem estimador

melhoria =10 log=--= ==20 log
2(88:)° REMQN g4imador

do estimador
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Arg.: poissono.dat

(min= 1.000,med= 20.705,max= 41.0)

b)

Arq.: poisson.dat

(min= 0.000,med= 20.791,max= 61.0)

Figura 4.3 Simulacio com 512 pontos discretos . O tracado a) mostra um sinal sem ruido )
com valores minimo, médio e maximo (min,med,max=1.00, 20.705, 41.0) e em b) uma saida

com ruido Poisson (¥) » para o qual os valores foram (min,med,max= 0.00, 20.791, 61.0)
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Arg.: poissand

(min= -16.000,med= 0.088, max= ° 20.0)

Histograma
by &
70_..
m—.
=1 7
9
%
40 - 2
%
/]
%
30 - ]
20027
f ]
A
2 - 1777
2421212
” %
10 - :5 ?“‘,
L/ o
o
7% o
e wE 3 AR e

LI I U o B e i T

1234353878 310011121314 S181 7181 92&122232-@5’2627282930&13233343536

7] ruda oditha Paiss

Figura 4.4 Simulagdo com 512 pontos discretos . O tracado a) mostra o ruido (¥—g) com valores

minimo, médio e maximo (min,med,max= -16.00, 0.086, 20.0) e varidncia=18.91; e em b) o

histograma correspondente , em 36 classes
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4.2 Estimadores para processo Poisson

Dado que o ruido é Poisson e as v.a. Y; i=1,M sédo independentes, pode-se aplicar alguns
meétodos otimos para a estimativa das projegdes g; (figura 4.2) . Serdo considerados os métodos

Bayesianos Maximum a Posteriori (MAP) e o de menor erro médio quadratico (filtro local de Wiener).

4.2.1 Maximum a Posteriori - MAP (Bayesiano)

’ ’ . [ . b=l o e
Este metodo e vantajoso quando se conhece a estatistica do sinal G . O critério a ser

maximizado é a probabilidade de G dadas as observagdes ¥ . Do teorema de Bayes tem-se:

_ Prob[Y | g]. Prob[G]

Prob[G | 7] Prob(T] (4.3)
onde
. . M M &gy .
Prob[Y | g] = I;[ Prob(Y; | g;] =.H1 v, !' (Poisson) (4.4)
i= i

Supondo-se que o sinal G tem uma distribuicido Gaussiana multivariada com meédia e

covaridncia ndo-estacionaria (NMNV), conforme descrito na segio 3.3, pode-se escrever:

Prob[G=g]= 1 OSGEC) T cov 1[G .E-EC)

B — (4.5)
s'(‘.’w)MICov(G)I |

Utilizando-se uma fun¢io monotdnica para simplificar os clculos na maximizacio, tem-se:
L()=In Prob[G | 7]

M . - T _1 - . -
=§1(-g.-+y.- In(g;) —In(y; ) —0.5(8—E(G)) " Cov (G).(§—E[G]))-K

onde K=0.5 1n((27r)M |Cov[G] |) + In Prob(Y]
Eliminando-se as constantes e as parcelas que nao influirdo na maximizacio em g, e derivando-se

em relagdo a g, resulta:
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3 M
TD=(r - D=3 Cus (8—EIG:) k=1,M (4.6)
onde Ck,-=[Cov'1(é)]k,- (4.7)

Considerando ainda que o sinal G é ndo correlacionado entre si (NMNV) , i.e,

i var(G,) 0 0 ]
- var(G 0
Cov[G] = 0 (Ga) (4.8)
0 0 o var(Gy) J

Substituindo na equacio 4.6 e igualando a zero , resulta (35) no estimador puntual:

(Jg’_:. -1) —E%C[S)k] =90 k=1,M (4.9)

Resolvendo esta equagdo do segundo grau, tem-se o estimador local (filtro adaptativo) nao-linear:

gL_E[Gk]-var(Gk>+J(E£Gk1—var(G,,>)2+4 var(Gy).y,
e 2

(4.10)

A segunda solugdo desta equagdo ¢ abandonada, pois é menor ou igual a zero.

N&o dispondo das meédias e variancias para cada v.a. , as mesmas terdo de ser estimadas a

partir dos sinais ruidosos (¥), supondo que sdo localmente ergodicas. Da equagdo 3.28, tem-se:

=
E(Y,)=E[G,)]=7.= QJ{i-l 3 ; Ykt para janela de 2J+1 elementos (4.11)
j=-
var(Yy)=s,=L . % (v, 4Ty’ k=1,M (4.12)
1=
var(Gy)=var(Y,)—E(G,) (da equagdo 3.31) (4.13)

var(G,)=s,* — 7,

£
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A estimativa destes parametros é critica para a qualidade da restauracdo, pois este metodo
assume que a estatistica do sinal & conhecida. Na equagdo acima, caso a var(G,) resulte em valor
negativo, a mesma é colocada a zero.

Logo,

v,f: max(0, skz—Y;,)

Vv J(yk—vk2)2+4 vty
8= 9

A figura 4.5 e a tabela 4.2 mostram os resultados deste método aplicado aos sinais ruidosos da
figura 4.3, utilizando janelas de 3 e 5 elementos na estimativa das médias e variincias locais. A

melhoria obtida foi de 3.67 e 4.75 dB respectivamente.



Arq.: po_mep_3.dat
(min= 0.000,med= 20.756,max= 56.4)

b)

Arg.: po_map_5.dat
(min= -0.000,med= 20.737,max= S5.7)
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Figura 4.5. Resultado da aplicacdo do estimador Bayesiano MAP. a) com janela de 3

elementos para estimativa das meédias e varidncias locais; b) com janela de 5

elementos. Melhoria de 3.67 e 4.75 dB respectivamente.
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4.2.2 Estimador local e linear com menor erro médio quadratico (Wiener)

Na segdo 3.5 foi discutido o modelo aditivo para processo de Poisson
Y=G+0 onde U & dependente de G (4.14)
seja o estimador local e linear é:E[é] + B.(Y—E[Y]) onde matriz B sera determinada
de modo a minimizar o erro médio quadratico da estimativas:
Ero(B) = E[|& - &Il
= (G - &T(G-)
= E[(E[G]-G+B(Y-E(¥]))T.(E[G] -G+ B(Y —E[¥])]
= E(EG-6)T. (E[G-G) +2(Y—EF))TBT(E[G)-&)+

+ (Y-E[¥)TBTB(Y - E¥])]

derivando em relagdo a cada componente de B e igualando a zero tem-se:

E{ 2(E[G]-G)(Y-E[Y)T + 2B (Y-E¥DT-EF)DT} =[o]

substituindo a equagdo 4.14 e considerando que E[ﬁ]:ﬁ, E[ﬁéT]=[0] (eq.3.26),
B (cov(é) +cov(ﬁ))=cov(é)

Donde o estimador (filtro de Wiener ) :

G = E@) + cov(@) (cov(&)+eov(®)) LT —EF) (4.15)

. » — [4 . -~
Adotando o modelo descrito para as projegdes sem o ruido Poisson (secdo 3.5), como processo
Gaussiano multivariado com media e variancia nio estacionarias, e ndo-correlacionados entre si

(NMNYV), tem-se que U é também nio correlacionado entre si (Equagdo 3.35),

E(Gy) 0 0

) 0 E(G) ... 0
Cov[U] = (4.16)

Tt



-51-

Nestas condigdes, tem-se o estimador local, diretamente da equagio 4.15, pois cov(ﬁ) e cov(é)

sdo matrizes diagonais:

var(G;)
var(G;)+var(U,;]

onde sdo validas as equagdes abaixo (segdo 3.5):
E[G,] =E[Y/]

var[G;]=var[Y] o (U]

g;= E[G;] + (v;=E[Y;) i=1,M (4.17)

var{U ]=E[G|]

Donde (30)

var(G;) .

- (v;i—E[G})]) _ (4.18)

Caso ndo se disponha das estatisticas das projecées ndo ruidosas, as mesmas (E[G,] e var(G;) )
terdo de ser estimadas das proje¢des medidas (ruidosas) , supondo que sdo localmente ergodicas,
conforme descrito anteriormente (equagdes 4.11 e 4.12):

Logo

.o, 8= - :
&=V + " - (¥yi—¥0) i=1,M (4.19)

1

A figura 4.6 e a tabela 4.2 mostram os resultados deste estimador sobre o sinal da figura 4.3
onde as janelas consideradas para efeito de estimativa das médias e variincias locais foram de 3 e 5
elementos. A melhoria foi de 3.68 e 4.74 dB, respectivamente. Nota-se que estes resultados séo,
qualitativa e quantitativamente, muito proximos aos obtidos para o estimador MAP (segdo 4.2.1), pois
ambos sdo estimadores Bayesianos otimos, assumindo o mesmo modelo de sinal original, e porque o
maximo da fungdo Prob[G|¥] (MAP) & préximo ao E[G|7] ( estimador linear de menor erro medio

quadratico) (29).
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Arq.:. po_wie_3.dat
(min= 0.000,med= 20.805,max= 57.3)

b)

Arq.: po_wie_5.dat
(min= 0.000,med= 20.803,max= 57.0)

Figura 4.6. Resultado da estimativa pelo estimador do menor erro médio quadratico, aplicado
diretamente sobre as projegGes . 2) com janela de 3 elementos para estimativa das médias e
variancias locais; b) com janecla de 5 elementos. Melhoria de 3.68 e¢ 4.74 dB

respectivamente.
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4.3 Estimativa envolvendo transformacio nio-linear de Anscombe

O ruido Poisson é dependente do sinal como descrito na se¢do 3.1. No entanto, atraves de uma
transformagdo ndo linear , o ruido pode tornar-se aproximadamente independente do sinal, aditivo (22)

e mais proximo da distribui¢do gaussiana (3).

De fato, sendo Y a v.a com distribuigio de Poisson com valor esperado g=E(Y), tem-se pelo

modelo aditivo (se¢do 3.5),

Y=g+U onde E(U)=0

var(U)=g ( g ndo é v.a.)

Considerando a transformagédo da raiz quadrada,

Z=\Y={g+U

Expandindo em série de Taylor , tem-se

Z=E(l+gg —§(@)° + 5 - )

donde (22),

2 3
E(Z)=g(1 %Eég) -gEgg ) 4 gf‘g‘; ) _ ) =& ‘Bl‘g' + 161?— )

var(Z) =E(z%) — (E[z])*=E(Y) - (E[2])?
1 1
=g—g(l+—-—Ly..
g—s( +64g2 4g+ )

=1,3
_4+32g+...

Portanto var(Z)=1/4

O sinal Z pode ser escrito (22)

I={g +V onde E(V)=0 e var(V)=1/4

Nota-se que a relagdo sinal/ruido apés a transformacao, (S/N)Transf =({g)%/var(V)=4g , é
melhor do que sem a transformagio (S/N=g), da ordem de 4 vezes, devido a retirada da dependéncia

1 - .
do ruido em relagao ao sinal.

Anscombe propés uma transformagao da raiz quadrada da v.a acrescida de uma constante no

intuito de tornar a polarizagdo (bias) da estimativa de g aproximadamente constante.



Deste modo, sendo Y; a variavel aleatéria com distribuicdo Poisson, a transformagio (37)

Z;=2 Y+3 (4.20)

torna Z; uma v.a. com média aproximadamente igual a 2, ,g,.+ % e variancia unitaria onde

gi=E[Y]

Isto equivale a0 modelo aditivo, como o mostrado na figura 4.7, onde para dado g; tem-se,

g; Gerador de Y; Z;
—t———! ruido - S
Poi!sson 2 Y.‘""‘%
=2 lo.4l 7.
3: g:+8 1
V;

Figura 4.7. Transformagio de Anscombe e modelo aditivo

onde E[V,] =0 (4.21)
var[V]= 1 (independente do sinal) (4.22)
V; tem distribuigdo aproximadamente normal e nio-correlacionados entre si.

cov(V)=1 pois Y, i=1,M sdo independentes (4.23)

Nestas condigdes, o procedimento para a estimativa das projecdes é local e envolve a estimativa



- . 1 e . . ’
de s; a partir de z; conhecendo-se a estatistica do ruido aditivo. Uma vez estimado o s; , obtem-se a

estimativa de g; pela transformag3o inversa de Anscombe:

g= 37 -} (4.24)

A figura 4.8 ilustra o sinal da figura 4.3 apés a transformacio de Anscombe sobre o sinal sem
ruido (a) e sobre o sinal ruidoso (b), com valores minimo,médio e maximo iguais a (2.345, 8.349 e
12.9) e (1.225, 8.297 e 15.7) respectivamente. Nota-se que a faixa dinamica do sinal foi reduzida assim
como a do ruido. A figura 4.9 mostra o ruido aditivo v=2—3 e o histograma deste sinal, onde a média
e a varidncia obtidas foram -0.052 e 0.92, respectivamente. Como o ruido &, aproximadamente,
independente do sinal, os valores tedricos previstos para a média e variancia (equagdes 4.21 e 4.22) sdo
0 e 1, respectivamente. Percebe-se, como previsto, a distribui¢io aproximadamente gaussiana do ruido

apos a transformagdo do sinal com distribuicio de Poisson.
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o~ "1 "\

Arqg.: anscom_o

(min= 2.345,med= B8.349,max= 12.9)

] i S et R N

Arg.: anscombe.dat

(min= 1.225,med= 8.297,max= 15.7)

Figura 4.8 Resultado da aplicagio da transformacio de Anscombe a) sobre o sinal sem

ruido da figura 4.3 em b) sobre sinal ruidoso.
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anscom_d.dat

Arqg.:

2.8)

(min=

Histograma

-3.205,med= -0.052,max=

- = = =

B A [ B B L L L
S 4 82 B8R REA A {2

—
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[
e

n) _‘.-T_Ql‘—\..[:\:l k
1 z

g

@ ruda ansambe

Figura 4.9 a) Ruido aditivo ¥

sinal

apos a transformacio de Anscombe do

respondente. Varidncia medida do

em b) o histograma cor

distribuicio de Poisson e

ruido=0.92
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4.3.1 Estimador Bayesiano MAP local

t I = . g .=

Analogamente ao item 4.2.1, maximiza-se a Prob(S | Z] (ver figura 4.7), onde a distribuicio de
= ’ 3 . - . -~ . r . A . ~
S & assumida gaussiana multivariada |, nao-correlacionada, com média e varidncia nédo

5
estacionarias(NMNV) . No entanto, neste caso a Prob[Z | §] & gaussiana ao invés de Poisson, com
variancias unitarias.
5
Procedendo de forma similar ao descrito em 4.2.1, e assumindo que os elementos de S sdo nio

correlacionados entre si, tem-se

( va.r%V,-) i va.rl(S,-) )-8 = varz(iv'.) + varl(S,-)' E[S;]

donde, o estimador local:

8; = By z; + (1-0y). E[S]] (4.25)

var(S;)

B; = iFvar(S) (4.26)

onde E[S;] e var(S;) sio estimados no sinal ruidoso (Z), da mesma forma mencionada na

secdo 4.2.1 ( Equagges 4.11- 4.13).

A figura 4.10 e a tabela 4.2 mostram os resultados apds a estimativa e a transformacdo
inversa, usando janelas de 3 e 5 elementos para a estimativa das médias e variincias locais. A melhoria

obtida foi de 3.74 e 4.85 dB respectivamente.



Arq.: an_map_3.dat
(min= 0.250,med= 20.889,max= 56.7)

b)

Arq.: an_map_S.dat

(min= 0.250,med= 20.839,max= S56.0)
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Figura 4.10. Resultado da estimativa através da transformacdo de Anscombe e o estimador

Bayesiano MAP , o qual coincide, neste caso, com o estimador de Wiener. a)com janela de

3 elementos para a estimativa das médias e variincias locais; b) com janela de §

elementos . Melhoria de 3.74 e 4.85 dB respectivamente.
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4.3.2 Estimador linear com menor erro médio guadritico (Wiener local)

Utilizando-se procedimento similar ao da segio 4.2.2, porém apos a transformacio de
Anscombe, ou seja,

. . ? ye . ey £
estimativa com menor erro médio quadratico em modelo aditivo, com ruido

Gaussiano e independente do sinal, onde o sinal segue 0 modelo NMNV, tem-se:

§ = E[S] + var(S‘:?rf'iia)r(Vi) - (2 = EZ))

(4.27)
BHde E(V,) =0
var(V)) = 1
var(Zy) =var(S;) + var(V))
EQZ] = E[S]
demde:
5 = E[S] + 11?;% (3 —E[S])) =8, . 7, + (1—4,). E[S] (4.28)

_ var(S,)
onde hi= 1+var(S;)

que coincide com o estimador Bayesiano , como era esperado, uma vez que as distribui¢des do

sinal S e do ruido V sdo gaussianas (simétricas). Deste modo, o resultado esta ilustrado na figura 4.10.
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4.3.3 Estimador Heurlstico

Nota-se que os estimadores anteriores (MAP e Wiener) correspondem & média ponderada entre
a meédia local e o sinal medido. Maeda e Murata (37) propuseram um filtro nio-linear envolvendo a
mediana no lugar do sinal medido. Sendo Z o sinal apos a transformagio de Anscombe das projegdes ¥
(figura 4.7), tem-se:

Bi % + (1-8,) . 3, (4.29)

8
onde Z;: mediana local

Z; : média local

f, =—Yaridncia local (4.30)
maxima varidncia

Desse modo 3; representa a média ponderada entre a média e a mediana locais. Se a regido
apresentar variagdes pequenas (varidncia pequena), o fator G; sera pequeno, prevalecendo a influéncia
da meédia local (alisamento), enquanto que para elevadas variagGes (bordas), B; se aproxima de 1,
prevalecendo a mediana local. Como a mediana tende a preservar bordas, espera-se que este método

ndo degrade substancialmente a resolugio.

A figura 4.11 e a tabela 4.2 mostram os resultados onde as janelas utilizada para estimar
media, varidncia e mediana locais foram de 3 (J=1) e 5 (J=2) elementos. A melhoria obtida foi de

5.05 e 6.64 dB respectivamente.
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Arq.: an_mae_3.dat

(min= 0.250,med= 20.854,max= 51.2)

b)

Arg.: an_mae_5.dat

(min= 0.250,med= 20.798,max= 48.2)

Figura 4.11. Resultado obtido pelo estimador heuristico com o uso da transformacao de
Anscombe. a) com Janela de 3 elementos para estimar as medias, varidncias e
medianas locais; b) com janela de 5 elementos . Melhoria de 5.05 e 6.64 dB,

respectivamente.
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4.3.4 Minimizacio de funcdo custo (rugosidade)

¢ . . . - P Y s e . .
E uma estimativa com informagdes deterministicas a priori (56). Considere o esquema abaixo,

onde s; representa o sinal a ser estimado, z; o sinal medido e v; o erro

s —z, i=1,M

Incorporando a informacdo a priori de que as proje¢des nio tém variagdes bruscas de

intensidade (suavidade) e que desejamos uma solugio que minimize o erro médio quadratico, tem-se:

—_ 2112 212
custo(s)= || ¥| cov(V) + B .|l Ls|| (4.31)

onde V=z—3§

L :operador Laplaciano definido por (Apéndice B):

B : peso
] ¥)? (\../): vT, Cov'l(i.’) .V : quadrado da norma do vetor erro normalizado (4.33)
cov

Da equagio 4.23, cov({.’) =I, logo

Nestas condigdes o custo ¢ :

M M-1
custo(s) = 3 (z;,—s;)? + 8. 22(Si-1—28"+si+1)2 (4.34)
i=1 i=
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derivando em relagdo a s, e igualando a zero (minimizag3o) , tem-se:
g%l(z,-—s,-)(—é(i,k)) + 2ﬂ1.\§21(s‘-—-28,-+s,-).(6(i-l,k)—26(i,k)+6(i+1,k))=0
olr:ie 6(i,k): fungdo delta del;{ronecker=1 para i=k

=0 para i#k

sk + ﬂ. (Sk_2 bt 4sk'1 +6Sk —4Sk+1 +Sk+2) = Zk‘ k=2,M'1 (4-35)

Aplicando-se a transformada Z , onde T: distincia amostral , w=2xf e f: varidvel no
dominio da frequéncia, tem-se

S(w)+B.S(w).(z 2 +22 —4(2" +2') +6)=Z(w)

Como z= T =cos(wT)+jsen(wT)

27 +2'=2cos(wT)

272 42%=2cos(2wT)

Z(w)
1+3(2cos2wT-8cos(w'T)+6)

S(w) = (4.36)

o qual é um filtro recursivo de fase zero, passa-baixa. A figura 4.12a ilustra a resposta em
frequéncia deste filtro para $=0.001, 0.01, 0.1, 0.2 , 0.5, 1.0 e a figura 4.12b para g=1, 5, 10, 20,
100 , 1000. A solugdo deste estimador é dependente do peso (8) dado a parcela referente a rugosidade.
Para =0, o sinal estimado ¢ o proprio sinal medido, e para f§ —oo o sinal é extremamente alisado,
tornando-se uma constante. Desta forma, a solu¢io do menor custo percorre uma trajetoria entre o
sinal medido e o sinal fortemente alisado. A tabela 4.1 mostra o desempenho do estimador para
diferentes (3, obtendo o melhor indice para 8=5. A figura 4.13 mostra o resultado da estimativa para

B=1 e §=5, onde a melhoria foi de 4.63 ¢ 4.85 dB respectivamente.

Para a implementacdo deste filtro, pode-se utilizar o Fast Fourier Transform (FFT
unidimensional) para obter-se Z(w) e a FFT inversa. Uma alternativa ao emprego do FFT é utilizar a
versao matricial para a minimizacdo da funcio custo, possibilitando solugGes iterativas. A equacgio 4.31
pode ser reescrita por,

custo®) =(F—3)T(7—3) + A(L)T(13)
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minimizando em relagdo a s, tem-se

—6cu;t_;,o(§)=2 (s' —E) + 2ﬂLTL-S'=6

§=(I+,BLTL)'1.'z' o qual corresponde a €q.4.36 no dominio do espago

A solugdo iterativa decorre da equagdo anterior,
s=—p4 LT +Z
L) _g0)_ ) ()

0D pLTLE ™ 4 G —s()

Nota-se que a solugdo acima se assemelha ao filtro de Wiener para o presente caso (56), onde
E[\?]:ﬁ , € S e V nao-correlacionados:
- . -1 =
SW_RSS.(I+RSS) “Z
onde RSS=E[§§T] : matriz de correlagio do sinal S (abordagem Bayesiana).

Comparando-se o filtro de Wiener acima com as equagdes 4.15 e 4.27, pode-se constatar

que sdo consistentes, pois como E[é] =E[§' ], pode-se re-escrever a equagio 4.14 por:

colocando-se 's'=é—E[é]
=Y —E[Y]
e como RSS=E[§§T] =cov(é) resulta,

G—E[G]=cov(G). (I+ cov(G))™". (Y—-E[¥))

o qual corresponde a
equacdo 4.15.

Para a escolha do @, um critério alternativo (27) & impor que a contribuicio das duas

parcelas da equagdo 4.31 sejam equivalentes. Dessa forma,

e o calculo de 8 depende de conhecimentos a priori sobre o sinal original s. Assumindo que a

norma da rugosidade tolerada para § ¢ igual 4 norma do erro da estimativa, tem-se 3=1.
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Figura 4.12. Resposta em frequencia do filtro do menor custo para diferentes (. a)3=0.001, 0.01,

0.1, 0.2, 0.5 e 1.0; b)A=1, 5, 10, 20, 100 , 1000
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Arg.: an_cus_1.dat
(min= 0.340,med= 20.818,max= 49 .9)

b)

Arg.: sn_cus_5.dat

(min= 0.499,med= 20.766,max= 49.7)

Figura 4.13 . Resultado da estimativa pela minimizagio da fungdo custo, onde foi utilizado

operador Laplace de 3 elementos. a) f=1; b)3=5 .Melhoria obtida de 4.63 e 4.85 dB

respectivamente.



Tabela 4.1 Desempenho do estimador do menor custo em func¢do do peso 3.

REMQN Melhoria
B (dB)
0.001 0.1708 0.03
0.01 0.1629 0.44
0.1 0.1294 2.44
0.2 0.1173 3.29
1 0.1005 4.63
2 0.0981 4.84
5 0.0980 4.85
6 0.0983 4.82
10 0.0996 4.71
20 0.1026 4.45
100 0.1147 3.48
1000 0.1446 1.47
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Tabela 4.2 Tabela comparativa da Raiz quadrada do Erro Médio Quadratico Normalizado

(REMQN) , melhoria e tempo de execugio

sobre o sinal ruidoso (Poisson) e aplicados em conjunto com a transformada de Anscombe.

(*)

entre os estimadores, aplicados diretamente

Janela de 3 elementos Janela de 5 elementos
REMQN Melhoria Tempo REMQN Melhoria Tempo

Estimador (dB) (s) (dB) (s)
Poisson MAP 0.1123 3.67 1.10 0.0991 4.75 1.48

Wiener 0.1121 3.68 1.04 0.0992 4.74 1.43
Anscombe MAP 0.1113 3.74 1.38 0.0980 4.85 1.76

heuristico | 0.0958 5.05 1.81 0.0798 6.64 2.75

custo(F=1) | 0.1005 4.63 6.86 ]

custo( 3=5) | 0.0980 1.85 6.36 |

L

(*) baseado em um microcomputador compativel com IBM-PCAT, a 6 MHz e com co-processador

matematico 80287.
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4.4 Reconstrucio DTF: refinamentos

A aplicagdo direta da transformada de Fourier na reconstrugdo de imagens (CT) nao tem sido
amplamente utilizada devido a dificuldades na interpolacio no dominio da frequéncia (52). Desse

modo, € necessario criar condig¢des mais adequadas para a interpolagio.

Seja o dominio da imagem composto de n x n pixels (quadrados), e m angulos de projegio, com

n amostras por angulo de projecéo.

Admitindo que a amostragem ¢ adequada, i.6, a maior frequéncia espacial nas projegdes

(Pmax) € menor ou igual a metade da frequéncia de amostragem (Critério de Nyquist):

Pmax < 2A;T onde AT: distancia de amostragem
o - y ] 1 1
Nestas condigGes, a banda de frequéncia esta restrita a AT ATS p< TAT

. [ ) . . .
Considerando que no dominio da frequéncia (figura 4.15), deseja-se ter os n x n coeficientes, em
coordenadas cartesianas, para se poder utilizar o FFT bi-dimensional no calculo da inversa, conclui-se
que:

a) sendo Pma.x=ﬁ , tem-se Ap:ﬁ (4.37)

b) os coeficientes para os pontos fora do circulo de raio Pmax devem ser zerados;

c) para se evitar o truncamento abrupto nas altas frequéncias para p proximo a pmax (efeito de
Gibbs), deve-se utilizar filtros que atenuem nas regides de alta frequéncia;

d) ¢ necessario aumentar a densidade de pontos com transformadas de Fourier conhecidos

(interpolagdo), de modo a melhorar a conversio para coordenadas cartesianas;

4.4.1 Filtragem

. . e . n . - A -~ t .
Como as imagens originais sdo limitadas quanto & extensio no dominio do espago, as
projecdes, por angulo de projeciao, também sdo limitadas. Portanto, a transformada de Fourier das
projecdes ndo ¢ limitada em frequéncias. No caso discreto, pela teoria da amostragem, este fato gera

uma distorgdo conhecida por “aliasing” (33). Esta distor¢io ¢ minimizada por uma f{requéncia de
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amostragem elevada, e pelo fato da maioria dos dispositivos fisicos de captagdo das projegbes serem,
inerentemente, filtros passa-baixa. Desse modo, um filtro digital deve apenas restringir os ruidos de alta

frequéncia, sem prejudicar em demasia a resolugéo.

Propde-se que o filtro tenha o formato Gaussiano, pois apresenta as seguintes vantagens:

a) a transformada de Fourier de uma funcio do tipo de Gauss, também é Gaussiana (5), ou seja,

-0.5 r/o?
h(r)=--L—. 4.38
se (r) Rro e ( )
2_2 2
Hip)=a 220 (4.39)

b) € um filtro de fase zero, portanto nio acarreta distor¢Ges de fase, mas apenas atenuagio em
altas frequéncias;
¢) o filtro no dominio da frequéncia pode ser facilmente escrito em fun¢io do parametro FWHM
(Full-Width at Half-Maximum) desejado, o qual esta relacionado com a resolucio no dominio
do espago;
h(EWHM)—h(0)/2 donde FWHM=20{2In2
"e o filtro em termos de FWHM,
2
H(,;):J‘ﬁ' FWHMp* (4.40)
Para projeg6es ruidosas, impondo atenuagio de 20 dB na frequéncia pyax em relagdo a p=0,
tem-se,

20=20 log H(+

max)
FWHM=1.61 AT

e pela equagido 4.40

Portanto, para este valor de FWHM, a resolugio estard pior do que 1.5 pixels devido a
convolugdo com a fun¢do Gaussiana (equagio 4.38). A figura 4.14 mostra a resposta em
frequéncia (PSF) deste filiro para FWHM=1.0, 1.61, 2.0 e 2.59 respectivamente. Foi
atribuido o valor zero para o filtro nas frequéncias externas ao circulo com raio igual a Pmax,

pois as medidas permitem apenas o calculo para p < prax (FFT das projegdes).



7l

a)
Arq.: gausslibl.fil
Arq gaussl_0.fil ‘
|
_—o—’/\
EEEEEEEEEEEEEEEEEEEE e —
—
Arqg.: gauss2_0.fil Arqg.: gauss2_6.fil

Figura 4.14 Resposta em frequéncia dos filtros do tipo Gaussiano para a) FWHM=1.0 , b)1.61, ¢)2.0 e

2.59 respectivamente
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4.4.2 Interpolacio no dominio da frequéncia

Seja a figura 4.15, onde o ponto C representa um ponto discreto no sistema de coordenadas
cartesianas, para o qual deseja-se estimar o valor a partir dos valores conhecidos em coordenadas
polares. Sendo p;; e p,, as projegdes (no dominio da frequéncia) na dire¢do 4, mais proximos ao ponto

C, e py; € Py, na diregéo 0, a interpolagio (de variaveis complexas) consiste em:

Figura 4.15 Interpolagdo bi-linear

a) estimar p¢; e pc, ao longo da variagio angular,

P11+0 9 (P21—P11) (4.41)

g—
Pc2 P12+9 0 (P22—P12) (4.42)

b) estimar p. radialmente
- I—n
Pc=Pc1+5;=7, (Pc2—Pc1) (4.43)
¢) se §,=, considere a propriedade g(t;0) =g(-t; 7+0), ou seja,

G(p;m+0)=G*(p;0)
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A interpolagio angular descrita no item a) , se estendida ao longo da reta que passa por C e
pela origem € uma combinag3o linear entre duas transformadas de projegdes. Como a transformada de
Fourier ¢ um operador linear, a interpolagio é equivalente a se estimar as projecées no dominio do
espago para o angulo 6 e apos realizar a transformada. A interpolagdo radial é mais problematica pois
¢ efetivamente uma interpolagio no dominio da frequéncia. Uma forma de diminuir o erro da
interpolagdo radial é aumentar a densidade de pontos conhecidos. Isto pode ser obtido pela expansio
com zeros para as projecdes de cada angulo de projegdo (33). Considerando um sinal g(kAT) k=0, n-1

periddica com periodo nAT, a transformada de Fourier Discreta (DFT) é dada por (46),

G(l.Ap)=:z';1 g(kAT).e'j2”% 1 1=0,0-1 (4.44)
Construindo-se ou;r?) sinal g’(kAT), k=0,n’-1 com periodo n’AT onde n’>n,
g'(k)=g(k) 0<k<n
=0 n<k<n’ . (expansdo com zeros) (4.45)

A transformada de g’(k) é dada por:

kin

-j27r£, T Lo

n’-1 0 1 p-1 =
G'(1) =% g(kAT).e =) g(kAT).e
k=0 k=0

=G(I%.l) (4.46)

?
Portanto, se o fator de expansio (nﬁ) for ignal a 2, pode-se obter os valores intermediarios de
G(l) a partir de G’(l). Fator de expansio igual a 4 4 um bom valor levando-se em consideracdo a

melhoria na qualidade da reconstrugio e a degradacio no tempo de processamento (15).

O niimero de operagdes de multiplicacio para o metodo DTF com fator de expansio igual a 4
é, supondo que o niimero de dngulos de projegio m=2n,
m.4n logy(4n)+5n%+2n (nlogyn)=10n? logon 421 n?
tornando-se competitivo, em termos de velocidade de processamento, a partir de n=64, se
comparado ao  FRP, devido principalmente & necessidade de retroprojecio para o FRP. A
retroprojecdo envolve, basicamente, operagdes de soma, mas para grandes imagens com elevado numero

de projegdes, a retroprojecio demanda tempo apreciavel..



A figura 5.6 e a tabela 5.1 mostram os resultados da reconstrugio de um cilindro empregando

este meétodo.

4.4.3 Implementacio do DTF

O fluxograma da implementagdo computacional do DTF esta representado pelo diagrama
abaixo, onde no bloco ’Estimativa das projecdes’ estdo incluidos todos os estimadores previamente

discutidos.

Leitura das projegoes

t

Estimativa das Projegdes

1

Expansdo com zeros e

FFT-1D por dngulo de projegio

v

Interpolagio no dominio da frequéncia

(bilinear)

Filtro em 2-D (Gauss)

!

FFT-2D inversa

I

Resultados
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4.5 Conclusdes

As projecdes degradadas pelo ruido de Poisson podem ser estimadas efetivamente por

estimadores que considerem a natureza estatistica do ruido, obtendo-se melhorias da ordem de § dB.

A tabela 4.2 mostra, em termos do menor erro médio quadratico, que a janela de 5 elementos
para o calculo da estatistica local é mais eficiente comparada a de 3 elementos, em detrimento do

tempo de processamento.

Mostra-se tambem que a transformagdo de Anscombe melhora a qualidade da estimativa, com

tempo maior de processamento.

Dentre os estimadores analisados, o de melhor desempenho, em termos do REMQN, ¢é o
estimador heurlstico conjugado a transformagdo de Anscombe. Este desempenho se deve,
fundamentalmente, ao filtro nao-linear da mediana, que em diversos casos supera os filtros lineares

otimos (48).

E apresentado um estimador que minimiza a fungdo custo, no caso, a rugosidade. Este
estimador apresenta algumas caracteristicas adicionais interessantes como a facilidade de se controlar o
nivel da filtragem nas projegGes pelo parimetro § (figura 4.12), e ter desempenho comparavel a outros

estimadores Otimos.



5.1.
5.2.
5.3.
5.4.
5.5.
5.6.

5.7.

5-RESULTADOS
Simulagdes
Medida de qualidade da reconstrugdo do cilindro
Reconstrucdo para projegdes sem ruido
Reconstrugdo do cilindro na presenga de ruido Poisson
Reconstrucdo de estruturas mais complexas na presenca de ruido Poisson
Reconstrucdo de fatia do cérebro a partir de projegdes reais obtidas pelo PET

Conclusdes
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As diversas formas de se estimar as projegdes a partir de projegdes ruidosas, discutidas no

- . ~ . {
capitulo 4, e a subsequente reconstrugio da imagem sio analisadas neste capitulo.

A reconstrugdo é realizada pelo método DTF(aplicagdo Direta da Transformada de Fourier)
modificado, conforme descrito na secio 4.4, e a FRP (Filtragem-Retroproje¢ao). Os resultados sio
comparados com metodos classicos como a CRP com filtro de Shepp-Logan (método da transformada),
FRP com rampa, o ART (método deterministico de expansio em série), e 0 EM (método estatistico

iterativo).

Para a comparacio foi necessario criar um ambiente computacional para simulagdes,
envolvendo:
a) geragdo das projegdes a partir da imagem original;
b) geragio de ruido Poisson nas projecdes;
c) implementacdo dos outros métodos de reconstrugdo : CRP, FRP, EM, e o ART;

d) medida de qualidade da reconstrugio;

5.1 SimulacGes

A imagem original de dimensdes 32 x 32 pixels é constituida de um cilindro de raio
correspondente a 8§ pixels e cujo centro esta posicionado em x=2 e y=5 pixels em um sistema de
coordenadas cartesianas, cuja origem coincide com o centro do quadro, conforme mostrado na figura
5.1 . Foi utilizado um cilindro ndo-centrado para tornar a comparacio mais efetiva, pois cilindros
centrados, devido a simetria, apresentam proje¢des com variacdo no sentido angular nula (banda
angular igual a zero).

102

4
A emissdo total simulada do objeto foi de 10000 contagens,i.e, 3, f;=10000, resultando no
i=1
valor medio de 9.76 emissGes por pixel na imagem e de 49.7 emissdes por pixel do cilindro. Foi suposta

a presen¢a de 32 sensores igualmente espacados para cada angulo de projecio, de modo a cobrir todas

as proje¢des do circulo de diametro igual a 32 pixels, interno ao quadro, ou seja, a distancia amostral
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nas projegdes (feixes paralelos) é igual & dimensdo de um dos lados do pixel. Foram utilizados 64
angulos de projecdo ao redor da imagem (figura 2.1), igualmente espacados entre 90 e 270 graus, sendo
a primeira projegdo (tragado superior da figura 5.2) exatamente a 90 graus. A figura 5.2 ilustra o
sinograma (transformada de Radon) obtido, onde cada linha corresponde as projegdes de um angulo de
projegdo. Os valores minimo, médio e maximo deste sinograma resultaram, respectivamente em 0.0 ,

4.88 e 12.4.

As dimensGes da imagem (32x32) foram escolhidas considerando o custo computacional
envolvido, tanto no que se refere ao tempo de processamento quanto & meméria disponivel no
microcomputador. O numero de dngulos de projecdo (64) e o niimero de amostras (32) por angulo de
projecdo seguiram as seguintes consideragdes:

a) para os métodos da transformada , que envolvem integral de linha , a distdncia amostral nas
projegdes deve ser igual a dimensao do pixel, donde o niimero de amostras ser igual a 32;

b) para métodos que envolvem retroprojecio, a relacio entre o namero de angulos de projegio
(N_ang ) e o numero de amostras por angulo (N_amostras) de projecio deve ser maior do
que 1.57 para se evitar grandes erros numéricos na retroprojegio (33):

N_ang > % N_amostras + 1

¢) para metodos iterativos , deve-se considerar que a relagio N_ang/N_amostras seja maior do
que 1.5 para se evitar o efeito da propagagio e amplificacio de ruidos estatisticos na
reconstrucdo (20);

d) para o método DTF, as dimensGes da imagem e das projecoes devem ser poténcia de 2, para se

utilizar o FFT com maior eficiéncia;

Os objetos presentes na imagem podem ter o formato de elipses. As projegdes foram geradas,
analiticamente, a partir das informacdes sobre a posi¢do do centro, dimensdes do eixo menor e maior,

orientacio e amplitude das elipses (21).

A geragdo do ruido Poisson foi implementada de acordo com a proposta descrita por Lo (34).
Incorporando-se o ruido Poisson, conforme descrito no modelo estatistico do sistemna (secdo 3.4), resulta

na figura 5.3 ( amostra), com valores (min=0 ,med =4.94 ¢ max=26.0 ).
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Arqg.: ¢3232_im.dat
(min=  0.000,med= 9.7866,max= 49.7)

Figura 5.1. Imagem objeto sem ruido (imagem original). Discretizagio em 32 x 32 pixels,

total de 10000 contagens, com valor médio de 49.7 emissdes/pixel do cilindro.

Arq.:. c3232_pr.dat
(min= 0.000, med= 4.883,max= 12.4)

Figura 5.2. Sinograma (transformada de Radon) da figura 5.1. Cada linha corresponde

projegio para um determinado angulo & (64 angulos) com 32 amostras cada.
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Os algoritmos para a reconstru¢io (CRP, FRP, ART e EM) foram implementados de acordo
com o capitulo 2. O DTF foi implementado conforme a se¢do 4.4. Nos métodos que nio envolvem a
transformada de Fourier, i.6, ART e EM, é necessaria a matriz de projecio H. Devido a elevada
dimensionalidade (1024 x 1024) desta matriz, e ao fato da mesma ser esparsa, foi pré-calculada uma
tabela, que fornece os valores desta matriz, para dado angulo de proje¢io e distancia do centro do feixe
ao centro do pixel. Esta distancia (figura 5.4) assume o seu valor maximo para (diagonal do pixel +
distancia amostral)/2, que no presente caso ¢ (2 + 1)/2, supondo distancia amostral igual 4 unidade.
Para qualquer distincia acima deste valor , a contribuigdo na projegio é nula. A tabela foi elaborada
para 50 subdivisées da distancia maxima e 64 angulos de projecdo, sendo, portanto, possivel manter
esta tabela em memoria. Para dado angulo de projecdo e. distancia , a area do pixel interceptada pelo
feixe foi obtida subdividindo-se o pixel em 2500 pequenos pixels, e verificando se os centros dos mesmos
pertenciam ao feixe. A precisdo obtida foi melhor do que 0.001 por angulo de projecdo, onde o valor

esperado da soma de todas as projegdes paralelas é 1 por pixel.

5.2 Medida de qualidade da reconstrucio do cilindro

Para se avaliar a qualidade da imagem reconstruida, adotou-se o REMQN (Raiz quadrada do
Erro Médio Quadratico Normalizado) global (equagdo 4.1), o REMQN nas bordas do cilindro e o
REMQN na regido central do cilindro, visando medir os erros em regides planas da imagem e nas

bordas.

Consideraram-se como pixels pertencentes a regiio central do cilindro todos aqueles cuja
distdncia ao centro era menor do que 70% do raio . A regido para medir o efeito das bordas foi

considerada entre 70% e 130% do raio. conforme mostrado na figura 35.3.

’ - i . . ’ = .
Além destes trés indices, mediu-se também o tempo para a reconstru¢ao completa da imagem,
incluindo-se acesso a disco, transformagio e estimativa. O equipamento utilizado foi um

microcomputador compativel com IBM-PCAT. a 6MHz. e com co-processador matematico 80287. As
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linguagens utilizadas foram C e Fortran77.

Nos métodos iterativos, para se avaliar a aproximagio & maxima verossimilhanga, mediu-se

também o valor da fungdo log likelihood, definida por:

i

L(f“‘““”);%1 (reln 5, —.3) - 6.1

}'(k'*'l)

onde : imagem reconstruida na iteragio (k+1)

¥y; ,i=1L,M :projecGes medidas

o ] . 2k
Z; ,i=1,M :reproje¢Ges obtidas com a imagem f (k)
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Arg.: €3232ppr.dat
(m?n= 0.000, med= 4.937,max= 26.0)

Figura 5.3. Sinograma com ruido Poisson correspondente & figura 5.2 .

Figura 5.4 Esquema para cilculo da tabela para gerar a matriz de projecio H.
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5.3 Reconstrucio para projecdes sem ruido

O objetivo desta segio ¢ mostrar o desempenho dos diversos meétodos de reconstrugio em
- . . ) { ~ - . .
condigbes ideais, i.e, sem ruido, sem atenuagio, sem espalhamento e com colimadores ideais. No caso

dos meétodos iterativos, mostra-se a evolugio da reconstrugio com o niimero de iteragdes.

A tabela 5.1 mostra os resultados, empregando-se os métodos da transformada DTF e FRP,
EM (método estatistico), ART (método algébrico), conforme discutidos na secio 2. A figura 5.6 mostra
o resultado, qualitativamente, para o DTF (com filtro tipo Gauss, FWHM=1 e 1.61) onde foi utilizada
expansdo com zeros de modo a completar 4 vezes o numero de amostras por angulo de proje¢io , o
CRP(com filtro de Shepp-Logan) e o FRP com filtro rampa. A figura 5.7 ilustra para o caso iterativo
EM em 2, 5, 10 e 30 iteracdes, e a figura 5.8 para o ART em 2, 10, 30 e 50 iteracdes. A medida que
a iteragdo prossegue, o "overshoot” nas bordas é maior devido a erros numéricos computacionais, e a
aproximagdes feitas tanto no calculo das proje¢Ses, quanto no calculo dos coeficientes da matriz de

projegdo H.

Pela tabela 5.1 pode-se concluir que o método DTF (FWHM=1.0), o CRP e o FRP
reconstroem com qualidades equivalentes para projegdes sem ruido, enquanto que os métodos iterativos
apresentam um custo computacional muito mais elevado para atingir os mesmos indices de qualidade.
O EM, como previsto teoricamente, apresenta valores de verossimilhanca crescentes com a iteracao,

mas o érro nao é monotonicamente decrescente com a iteracio.

—» Erro Global

Erro Dentro

Erro Borda

Figura 5.5. Defini¢ao das regiGes : global, borda e central
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a) b)
Arg.: c3232_re.dat Argq.: c3232rcS5.dat
(min,med,max)= (min,med,max)=
(-4.584, 98.83, 652.7) (-3.085, 9.61, 50.8)

_i =

d)

el

Arq.: c3232_cb.dat Arq.: c3232_ra.dat
(min,med,max)= (min,med,max)=
(-3.485, 9.78, 49.8) (-2.181, 9.54, 49.8)

Figura 5.6. Reconstrugio a partir de projecdes sem ruido : a) DTF (filtro do tipo Gauss,

FWHM=1); b) DTF com FWHM=1.61 ; c) CRP com filtro de Shepp-Logan ; d)

FRP com rampa:
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a) —= __—_-:_\——-\\."_ b)
Arg.: c3232eml .dat Arqg.: c3232em2.dat
(min,med,max) = (min,med,max)=
( 0.000, 9.s86, 38.3) ( 0.000, 9.55, 50.9)

c) d)
Arqg.: c3232em3.dat Arg.: c3232em4.dat
(min,med,max)= (min,med,max) =
( 0.000, 9.55, 651.8) ( 0.000, 9.55, 75.7)

Figura 5.7 Reconstrucio pelo método ML (EM) para projegdes sem ruido. a)2 iteragoes;

b)5; ¢)10; d)30
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Arq.: c3232ar0.dat Arq.: c3232ar2.dat
(min,med,max)= (min,med,max)=
( 0.366, 9.94, 34.5) ( 0.000, 9.72, 49.5)

?
\

b
J

|

F

y
%
|
s

d)

Arg.: c3232ar3.dat
(min,med,max)= Arg.: c3232ar6.dat

( 0.000, 9.82, 51.8)

Figura 5.8 Reconstrugio pelo método ART para projecdes sem ruido. a)2 iteragdes; b)10;

¢)30; d)50
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Tabela 5.1. Raiz quadrada do Erro Médio Quadratico Normalizado e do tempo(*)

de reconstrugdo de alguns métodos de reconstrucio para o caso sem ruido

REMQN log Tempo para
central bordas global likelihood  reconstrugio
(s)
DTF(FWHM=1.0)| 0.0166 0.0849 0.0727 55.03
(FWHM=1.61)( 0.0090 0.1413 0.1028 55.03
CRP(Shepp-Logan] 0.0006 0.0888 0.0708 39.38
FRP(rampa) 0.0169 0.1984 0.1428 79.92
EM 2 0.3042 0.4763 0.4236 9952.0 15.8 min
5 0.0381 0.2299 0.1659 12692.2 39.5 min
10 0.0092 0.1214 0.0857 13147.3 79.0 min
30 0.0368 0.2788 0.1979 13226.9 237.0 min
ART 2 0.3589 0.5051 0.4703 10450.4 72 min
5 0.1274 0.3218 0.2538 12346.2 181 min
10 0.0374 0.1960 0.1436 12927.1 361 min
30 0.0213 0.0590 0.0445 13159.2 1083 min
50 0.0256 0.0531 0.0418 13178.9 1810 min

(+) baseado em um microcomputador compativel com IBM-PCAT a 6MHz. com co-processador

matematico 80287
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5.4 Reconstrucdo na presenca do ruido Poisson

A presenca do ruido Poisson degrada substancialmente as proje¢des. A reconstrugio ignorando
o ruido é desastrosa conforme mostram as figuras 5.9 a) e b), e a tabela 5.2, onde os métodos
empregados foram o DTF sem estimar as projecdes, apenas com filtro tipo Gauss ( FWHM=1 e 1.61),

o CRP com filtro de Shepp-Logan, e FRP com rampa.

A figura 5.10 mostra os resultados obtidos pelo método estocastico e iterativo ML-EM, que
incorpora o modelo de ruido Poisson em 2, 5, 10 e 30 iteragdes. Nota-se que a partir da décima
iteracdo, a solucdo apresenta instabilidades devido ao ruido, aproximagles e erros computacionais, A

melhor solugio para o presente caso esta, aproximadamente, na quinta iteracio (ver tabela 5.2).

A figura 5.11 e a tabela 5.2 mostram os resultados obtidos para o método ART em 2, 5, 10 e
30 iteracdes. Neste caso, a instabilidade se manifesta entre a décima e a trigesima iteragdo, sendo a

melhor solugdo, aproximadamente, a 10 iteragdes.

Por outro lado, pre-processando as proje¢des de acordo com o descrito na segdo 4.2 e 4.3,
obtém-se os resultados mostrados nas figuras 5.12 a 5.15. A janela empregada para o calculo da
estatistica local (secdo 4.2) foi de 5 elementos. A figura 5.12 corresponde & aplicacdo de estimadores
Bayesianos MAP e Wiener diretamente sobre as projecdes ruidosas, e reconstruidas pelo DTF com
FWHM=1.0 e 1.61. Os resultados obtidos por estes dois estimadores Bayesianos sio muito préximos,
conforme previsto na se¢do 4.2. Quantitativamente, segundo a tabela 5.2, o melhor resultado (REMQN

global=0.2521) corresponde ao MAP com FWHM=1.61.

As figuras 5.13 e 5.14 ilustram os resultados reconstruidos pelo DTF (FWHM=1.0 e 1.61),
quando se aplica a transformacdo de Anscombe sobre as projegdes antes da estimagdo. A figura 5.13
mostra os resultados obtidos com os estimadores MAP e heuristico, ¢ a figura 5.14 utilizando o
estimador do menor custo (#=1) e (#=5). Nota-se pela tabela 5.2, que utilizando-se os estimadores
Bayesianos, a inclusio da transtormacio de Anscombe apenas melhora levemente a reconstrucio na
regido central, piorando nas bordas. Nota-se tambem que os estimadores que minimizam a funcdo custo

para (=1, produzem resultados comparaveis aos estimadores 6timos Bayesianos.
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Arg.: 68232rc3.dat
(min,med,max)=

| (-39.975, 9.32, 92.7)

Arq.: 04232rc6.dat
(min,med,max)=
9.33,

(-24.585, 72.1)

Arq.: ¢c3232pcb.dat
(min,med,max)=

(-29.174, g9.88, 83.5)

Arg.: c3% rfra.dat
(min,med,max)=

(-18.6844, 9.84, 71.7)

Figura 5.9 Reconstrugio do cilindro a partir de projegdes ruidosas , pelos métodos a)DTF sem estimar

as projegoes, com filtro do tipo Gauss com FWHM=1 e 1.61 ; b) CRP com filtro tipo Shepp-Logan e

FRP com rampa respectivamente.
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c3232ema.dat
(min,med,max)=

Arq.:

( 0.000, 9.88, 40.9)
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Arq.: c3232emc.dat
(min,med,max)=

( 0.000, 9.85, 81.9)
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Arg.: c3232emb.dat
(min,med,max)=

( 0.000, 9.65, £2.8)
RN =
- ¢ ==

Arq.: c3232emd.dat
(min,med, max)=

( 0.000, 9.85, 130.3)

Figura 5.10 Reconstru¢io do cilindro a partir de projecdes ruidosas , pelos método estocastico

(ML) e implementeado pelo algoritmo iterativo EM em a) 2 iteragées; b) 5; ¢) 10 ; d) 30



-91-

)
I

(

/“‘*fw

>>>
p

?) W )
W‘_\v "\-—_._.—'u-/\-\__,.‘___
e S
=2 = ———
§§§§§§§§§§§§§é§$§2 = —_——— —————
Arg.: c3232ara.dat Arq.: c3232arb.dat
(min,med,max)= (min,med,max)=
( 0.000, 10.04, 37.0) ( 0.000, 10.05, 52.8)
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VXY
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*?*\'Vﬁﬁygakv
o= v . /f \L
NS
d) == =
= = = e
= = __% P /25
Arq.: c3232arc.dat Arq.: c3232ard.dat
(min,med,max)= (min,med,max)=
( 0.000, 10.00, 63.89) ( 0.000, 10.00, 84.8)

Figura 5.11 Reconstrugio utilizando o método ART para projegoes eafidi:. s memcivs. =

¢)10; d)30 iteracdes
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a)
—
Arg.: c3232_ml.dat Arg.: c3232_m3.dat
(min,med,max)= (min,med,max)=
(-19.413, 8.97, 61.0) (-14.394, 8.88, 58.9)
£\
= f ; \\
9 \

= ——

Arq.: c3232_wl.dat Arg.: c3232_w3.dat
(min,med,max)= (min,med,max) =
(-19.274, 9.11, 59.4) (-14.518, 9.09, §57.2)

Figura 5.12 Resultado da reconstrucio utilizando o método da Aplicagdo Dircta da Transformada
de Fourier e estimadores aplicados diretamente sobre as projecies: a) MAP com filtro

gaussiano com FWHM=1 e 1.61, ¢ b) Wiener (FWHM=1 e 1.61).



-93-

{

A"

A

4

4§

\ol

Y IR

\

RN
N =ANA
NV :%
Arq.: c3232aml.dat Arg.: c3232am3.dat

(min,med,max)= (min,med, max)=
(-19.441, 9.14, 62.3)  (-14.270. 9.13, 60.6)

N
N

h Jfgf\v =

b)

—

Arg.: c3232ahl.dat Arq.: c3232an3.dat
(min,med,max) = (min,med,max) =
(-13.963, 9.26, 62.8) (-13.673, 9.48, 67.4)

Figura 5.13 Resultado da reconstrugio utilizando o método da Aplicagdo Direta da Transformada
de Fourier , e estimadores sobre as projegées ja alteradas pela Transformacgio de

Anscombe: a) MAP (FWHM=1.0 e 1.61); b) heuristico (FWHM=1.0 e 1.61).
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Arg.: c3232acl.dat
(min,med,max)=
(-12.795, 9.46, 67.7)
b)

Arq.: c3232ac3.dat
(min,med,max)=
(-6.514, 9.23,

62.7)
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Arg.: c3232ac5.dat
(min,med,max)=
(-10.910, 9.45, 6B65.7)

o

Arg.: c3232acb.dat
(min,med,max) =
(-6.084, 9.21, B1.4)

Figura 5.14 Resultado da reconstrucio utilizando o método da Aplica¢do Direta da Transformada

de Fourier , e estimadores sobre as projegoes ja alteradas pela Transformacio de

Anscombe: a) menor custo com S=1 (FWHM=1.0 e 1.61) ; b) menor custo com F=5.0

(FWHM=1.0 e 1.61) .
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Arq.: c3Zamara.dat Arq.: c32ahera.dat
(min,med,max) = (min,med,max)=
(-5.580, 9.54, 58.0) (-4.608, 9.52, 56.1)

d)

A
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Arg.: c32aclra.dat Arg.: cBZadg:é.dat
(min,med,max)= (min, med,max)=
(-6.034, 9.77, 57.8) (-3.004, g.81, 58.5)

Figura 5.15 Resultado da recomstrugio pelo método da Filtragem-Retroprojecio (rampa) sobre
projecoes ja estimadas atraves da Transformacio de Anscombe e : a) estimador MAP ;

b) heuristico; ¢) custo (A=1); d) custo (4=5) .
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Analisando-se  (tabela 5.2) todos os estimadores empregados em conjunto com a técnica de
reconstrugio DTF, conclui-se que o estimador heuristico (filtro de Maeda) com FWHM=1.0 apresenta

melhores resultados (REMQN global=0.2435).

A figura 5.15 mostra o resultado da reconstrugdo empregando a técnica da Filtragem-
Retroproje¢io (FRP) com rampa, sobre projecdes estimadas através da transformacio de Anscombe
com estimadores do tipo MAP, heuristico, e custo minimo para =1 e @ =5. A tabela 5.2 confirma as
conclusGes anteriores relativas a técnica de reconstrugio DTF, ou seja, os resultados dos estimadores
que minimizam a fun¢do custo sdo proximos aos produzidos pelos estimadores Bayesianos, e o

estimador heurlstico apresenta o melhor desempenho (REMQN global = 0.1875).

Quantitativamente, as técnicas que produziram os melhores resultados foram o ML-EM a 5
iteragdes (REMQN global=0.1905) e a Filtragem-Retroprojecdo (FRP) associada ao estimador
heuristico (filtro de Maeda) sobre as projecdes modificadas pela transformagio de Anscombe (REMQN
global=0.1875). A figura 5.16 mostra, graficamente, o desempenho de alguns métodos, em especial da
Filtragem-Retroprojecdo simples com rampa, da Filtragem-Retroprojecio com transformagio de
Anscombe e estimacdo heuristica, do EM a 5 iteragdes e do ART a 10 iteracdes. Neste grafico estdo
representados os erros (REMQN) na regido central, na borda e global, além do tempo de reconstrucio.
Nota-se que a melhor reconstru¢do na regido central é obtida pelo FRP associado ao estimador. As
quatro técnicas apresentam Indices semelhantes para a reconstru¢do nas bordas. O indice global é
praticamente o mesmo para a FRP associado ao estimador, ML-EM e ART. No entanto, o tempo de
processamento para o FRP ¢ significativamente menor quando comparado a estes dois altimos

metodos.
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Tabela 5.2 Tabela comparativa de desempenho dos métodos de reconstrugio quanto ao erro e

tempo de reconstrugio, para o caso ruidoso

REMQN Tempo p/ log
central bordas global reconstrucao likelihood
(s)

DTF FWHM=1.0 0.3349 0.4559 0.5922 55.03
CRP Shepp-Logan 0.2394 0.3582 0.3692 39.38
FRP Rampa 0.1383 0.2692 0.2660 73.0

EM 2 iteragdes 0.2962 0.4756 0.4211 15.8 min 10179.0

5 7 0.0954 0.2504 0.1905 39.5 min 12957.5

10 ” 0.1651 0.2453 © 0.2087 79  min 13431.0

30 ” 0.3417 0.4590 0.4040 237 min 13525.3

ART 2 iteragQes 0.3516 0.5056 0.4696 72  min 10679.7

5 ” 0.1317 0.3346 0.2696 177 min 12537.7

0 0.1154 0.2557 0.2078 361 min 13057.3

3 0.2608 0.3325 0.3075 1083 min 13220.5
DTF Pois_ MAP(FWHM=1.0) | 0.1424 0.3048 0.2737 59.93
(FWHM=1.61) | 0.1190 0.3038 0.2521 59.93
Pois_Wiener(FW=1.0) | 0.1377 0.3300 0.2868 59.87
(FWHM=1.61) | 0.1155 0.3266 0.2662 59.87
Ansc_MAP (FW=1.0) 0.1268 0.3512 0.3000 61.28
(FWHM=1.61) | 0.1017 0.3448 0.2763 61.28
Ansc_heur.(FW=1.0) 0.1253 0.2697 0.2435 64.65
(FWHM=1.61) | 0.1685 0.2678 0.2659 64.65
Ansc_cust. 3=1(FW=1.0) 0.1533 0.3196 0.2819 76.07
A=1(FWHM=1.61) | 0.1373 0.3244 0.2748 76.07
f=5 (FWHM=1.0) | 0.1219 0.3836 0.2937 76.07
B=5 (FWHM=1.61) 0.1180 0.3893 0.2955 76.07
FRP Pois_MAP 0.0558 0.2674 0.2069 75.0
(Rampa)  Pois_Wiener 0.0555 0.2971 0.2260 75.0

| Ansc _MAP 0.0618 0.3097 0.2353 75.0 |

Ansc_Heur. 0.0493 0.2474 0.1875 75.0
Ansc_custo(g=1) | 0.0773 0.2806 0.2155 75.0
Ansc_custo( f=5) , 0.1179 0.3600 0.2703 75.0
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Conclui-se que, para projegdes ruidosas, os métodos da transformada com transformacao de
Anscombe e estimagdo das proje¢des se mostram promissores. Em especial, comparando-se o método
EM com a Filtragem-Retroproje¢io (rampa) com transformacdo de Anscombe e estimagio heuristica,
nota-se que este Ultimo apresenta indices de é&rro equivalentes, porém com tempo de reconstrugio

bastante reduzido em face do EM (figura 5.16).

Quadro comparative de desempenho
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Figura 5.16 Grafico comparativo do desempenho quanto ao erro (REMQN) central, na borda e
global, e ao tempo de reconstrugio, conforme tabela 5.2 . Os grupos correspondem a,
respectivamente, Filtragem-Retroprojecio com rampa (FRP); Filtragem-retroprojeio apds
transformacio de Anscombe e estimacio heuristica.; EM a 5 iteraces; ART a 10 iteragoes

completas.
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5.5 Reconstrucio de estruturas mais complexas na presenca de ruido Poisson

Para se avaliar melhor as conclusGes da segio anterior, foram geradas as projecbes para
estruturas mais complexas, com resolugdo maior. A figura 5.17a mostra o objeto original (54) com
64x64 pixels, sem ruido, com contagem total igual a 200000, e a figura 5.17b mostra o sinograma
correspondente, em‘100 angulos de projecdo, com 64 amostras por angulo. A figura 5.17c e 5.17d
ilustram a reconstrugio, para proje¢des sem ruido, pelo método das transformadas, respectivamente,
pelo DTF com FWHM=1.0 e pela Filtragem-Retroprojecdo com rampa. A tabela 5.3 resume as
medidas obtidas. Nota-se que o tempo de reconstrugio pelo DTF ¢ menor e corresponde a pouco mais

de 50% do tempo pela Filtragem-Retroprojegdo, para a resolugdo acima citada.

Para o caso de projegGes ruidosas (Poisson), a figura 5.18a mostra a reconstru¢do empregando-
se a Filtragem-Retroprojecio com rampa e a figura 5.18b mostra o resultado utilizando-se este mesmo
meétodo apos a estimagdo das projegSes pelo estimador heuristico (transformagdo de Anscombe e filtro
de Maeda). Nota-se uma melhoria significativa na reconstrugio devido a estimagdo. As figura 5.18¢c e d
ilustram, respectivamente, os resultados da aplicagdo do método EM apds 5 e 10 iteracdes . Nota-se ,
qualitativamente, que os resultados sio comparaveis, poréem o EM é muito mais lento (Tabela 5.3). O
resultado da figura 5.18d corresponde, aproximadamente, ao obtido por Tanaka (54) nas mesmas
condi¢Ses de ruido e resolugio, pelo meétodo modificado do EM (Filtered Iterative Reconstruction - FIR,
algorithm), na terceira iteragio (Tanaka, fig.8). A figura 5.19a) mostra o resultado obtido pelo EM a

30 iteragdes, e as figuras 5.18b, c e d, os resultados empregando-se o ART a 5, 10 e 20 iteragdes.
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Arq.: tanak_im.dat H;;q.: tanak_pr.dat o
(min,med,max)= (min,med, max) =
( 0.000, 48.83, 347.9) ( 0.000, 31.25, 89.4)

Arg.: tanak_rc.dat Arg.: tan_rfra.dat
(min,med,max) = (min,med,max)=
(-10.102, 48.93, 364.4) (-7.524, 47.54, 350.9)

Figura 5.17. Reconstrugio para cstruturas mais complexas sem ruido. Imagem 64x64, a parlir de
100 angulos de projegao com 64 amostras cada. a) Imagem original; b) sinograma

correspondente; c) reconstru¢io pelo DTF (FWHM=1) ; d) reconstrucio pela Filtragem-

Retroproje¢io (rampa)
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tanp_eml.dat
ed,max) =

m
Figura 5.18. Reconstru¢io para estruturas mais complexas (64x64) com ruido .

( 0.000, 47.78, 327.0)

(min,

Arq.:
a)Filtragem-Retroprojecio (rampa); b) Filtragem-Retroproje¢io com rampa apos estimador

heuristico ; c) EM a 5 iteracdes ; d) EM a 10 iteragoes
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Tabela 5.3 Valores comparativoes da reconstrucdo de imagem 64x64, a partir de 100 Angulos de

projecdo, com 64 amostras cada

minimo meédio maximo contagem  REMQN Tempo p/
total global reconst(min)

Sem ruido
[deal 0 48.8 347.9 200000 0 =
DTF(FWHM=1) -10.1 48.9 364.4 203077 0.0714 3minl9s
Ret.Filt(Rampa) -7.5 47.5 350.9 199107 0.0982 5minb4s
Com ruido
RFR* s/estim. -56.4 47.5 403.9 213272 0.2132 5minb4s
RFR c/estim.heur -26.4 47.6 366.7 204092 0.1820 6min25s
EM 5 iter. 0 47.8 327.0 195719 0.2964 240min38s
EM 10 iter. 0 47.8 386.4 195705 0.1885 481minl6s
EM 30 iter. 0 47.8 465.0 195705 0.2210 1440min
ART 5 iter. 0 48.1 260.6 196901 0.3634 1740min
ART 10 iter. 0 48.0 325.6 196819 0.2529 3499min
ART 20 iter. 0 48.1 373.0 197010.3 0.1950 6960min

* RFR: Retroproje¢do Filtrada com Rampa
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5.6 Conclusces

Para a reconstrucdo tomografica de imagens sujeitas a ruido de Poisson, onde as projegdes
possam ser consideradas transformadas de Radon da imagem a ser reconstruida, os métodos da
transformada conjugados & estimagdo das projecdes sio os mais efetivos, pois apresentam resultados
comparaveis ao EM , em uma fracdo do tempo de processamento requerido pelo mesmo. A tabela 5.2
mostra que, para a reconstru¢do do cilindro com ruido, a melhor técnica, dentre as estudadas,
corresponde ao metodo da transformada (Filtragem-Retroprojegio com rampa) conjugado A estimacio
heuristica (filtro de Maeda) com o emprego da transformada de Anscombe. Este resultado &
praticamente equivalente ao melhor caso do EM (5 iteragdes), porém muito mais rapido. O
desempenho da técnica DTF conjugado a estimagdo tem desempenho inferior quando comparado com
a Filtragem-Retroprojegdo, principalmente devido a erros na interpolagio no dominio da frequéncia,
agravado com a presenca do ruido. No entanto, para imagens com maior nimero de pixels, 0 método
DTF & mais rapido (tabela 5.3). A tabela 5.3 confirma, para imagens ruidosas mais complexas, a
conclusdo anterior, i.¢, a técnica da Filtragem-Retroprojegio com estimagdo das proje¢des produz

resultados comparaveis ao do EM, com tempo de processamento consideravelmente menor.

Utilizando-se a mesma técnica de reconstrugio (Filtragem-Retroprojegio com rampa) , o
emprego da estimativa das projecdes (estimador heuristico) produz resultados melhores (melhoria
adicional de 1.37 dB) quando comparado a reconstrugio sem estimar as projecées, com relativamente

pequeno custo adicional de processamento (figuras 5.18a e b).

A utilizagdo do estimador que minimiza a fungdo custo (rugosidade), para fB=1, produz

resultados comparaveis aos outros estimadores 6timos (tabela 5.2, e figuras 5.14 , 5.15)

Conclui-se, portanto, que a técnica proposta ¢ uma alternativa viavel para a reconstrugao de

. 4 .
imagens com ruido de Poisson.
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6-CONCLUSOES E DISCUSSOES

[ - » . . ~ . . ~
O ruido Poisson € o fator limitante na reconstru¢io de imagens em ECT com baixa relagio
sinal/ruido. O método EM considera a natureza estocastica das projegbes na reconstrugio, mas o

tempo de processamento limita a sua utilizagdo em aplica¢des clinicas.

Neste trabalho, mostrou-se que os metodos da transformada aliados ao pré-processamento
adequado das projegdes tém bom desempenho, na reconstrugio de imagens, cujas projegdes possam ser
consideradas aproximacdes da transformada de Radon da imagem a ser reconstruida. Especificamente,
o emprego da transformacdo de Anscombe e a estimativa das projecdes pelo método heuristico, antes
da reconstrugdo pela Filtragem-Retroprojecio (rampa), apresenta resultados comparaveis ao do EM,
porem com tempo de processamento bem menor. Dentre os métodos da transformada, procurou-se
resgatar o DTF, pois este apresenta desempenho, em termos de velocidade de reconstrugio, muito bom
para imagens de elevadas dimensGes. Este método torna-se ainda mais adequado com a utilizagdo de

"array processors”, pois grande parte das operagdes envolvidas no DTF sio operagdes entre vetores.

Foi apresentado um estimador que minimiza a fun¢do custo, no caso , a rugosidade, com

desempenho comparavel aos outros estimadores 6timos (tabela 5.2). Este estimador possui a vantagem
. . . . -~ . . . t . .

adicional de poder incorporar, parcialmente, informagdes a priori disponiveis sobre a rugosidade das

proje¢des no parametro do filtro.

As projecdes podem ser estimadas, facilmente, utilizando filtros de Wiener invariantes no
espago, pois no modelo de ruido Poisson, a densidade espectral de poténcia do sinal original tem
relagdo com a do sinal observado e a contagem total (16,40). No entanto, ¢ uma abordagem global.
Varios dos estimadores discutidos neste trabalho sido estimadores locais (secoes 4.2 e 4.3), respeitando,
parcialmente, estruturas locais, e permitindo que cada ponto da projegio seja processado em separado,
sem esperar pelos resultados dos seus vizinhos. Esta caracteristica permite processamento em paralelo,
agilizando a estimativa das projecdes. Conforme mostrado na segio 3.2, os estimadores podem ser
associados a outras técnicas de reconstru¢io, além dos métodos da transformada, permitindo corregées

(deconvolugdes) em relacio a resposta dos detetores-colimadores e ao espalhamento.
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O presente trabalho limitou-se a reconstrugio bi-dimensional de imagens com ruido Poisson,
cujas projegdes possam ser descritas pelo modelo da segdo 3.2. Os resultados podem ser diretamente
estendidos a reconstrugdo tri-dimensional. O SPECT, em especial, representa um grande problema,
principalmente devido ao desconhecimento do coeficiente de atenuagio, que certamente nio é constante
em estruturas medicas. Métodos alternativos, porém com demanda acentuada de processamento, tém
sido propostos, onde se estimam conjuntamente a atenuagdo e a intensidade na reconstrugio (42), ou
mais recentemente, utilizando a técnica iterativa ”simulated annealing” (61) com a informacdo sobre

. . £ . .
a anatomia do objeto a ser reconstruido, obtida, por exemplo, com raio-X.

Uma alternativa interessante para agilizar todo o processo de reconstrugio de imagens
ruidosas, ¢ utilizar métodos recursivos (38), pois uma vez disponiveis as projegdes para cada angulo de
projegdo, as mesmas podem ser estimadas e utilizadas para a reconstrugio. Esta abordagem permite
ainda que o operador controle a aquisicio dos dados até a obtengio da qualidade desejada, mas
pressupGe processamento em paralelo com a aquisigdo e a estimagdo, além da capacidade de manipular

matrizes de elevadas dimensges.

’ . r . -~ I3
No metodo DTF, torna-se ainda necessario melhorar o desempenho em relagio ao ruido de
» a . . 1 g .
baixa frequéncia presente em toda a imagem reconstruida. Um fator de expansdo igual a 8 deve

minorar este efeito.

’ ~ . P . - . [] .
Outro ponto a ser pesquisado sdo os estimadores nio-lineares de sinais com ruido Poisson. No
. 4 .
presente trabalho mostrou-se que o estimador heuristico (filtro de Maeda) apresenta melhor
desempenho do que varios estimadores 0timos, principalmente devido ao filtro nio-linear envolvido

para obter a mediana.
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APENDICES

A) Probabilidade na detecdo de fotons de um emissor que segue processo Poisson

Seja X: variavel aleatoria com distribuicdo de Poisson associada ao emissor com taxa de

emissao media f

Logo, Prob[X=n]= e-fg)n (A.1)

Y: v.a. associada ao nlimero de fotons detetados por um sensor

h: a probabilidade de que um foton efetivamente emitido seja detetado pelo sensor. Este
fator pode englobar o efeito de fen6menos como espalhamento, absorgio, resposta do
sensor, etc. Em um caso mais simples (emissio homogénea) pode ser h=4i1r’ onde §

é o angulo s6lido que envolve o sensor visto do emissor.

Portanto, dado que foram emitidos n fotons, a probabilidade de que sejam detetados m & (18):

Prob[Y=m | X=n] = (§,) . h™ . (1-h)*'™ m<n (distribuicdo Binomial) (A.2)
Como
oo
Prob[Y=m] = ) Prob[Y=m |X=n]. Prob[X=n] (A.3)
n=m

00 Lnn
= & ().am. e (O

_ 1 R n! m ¢y p\n-m 2
=e h:zm o (nem)! h™ (1-h) C o (A.4)
-f1m % (1-h)! fl
—¢'h (1-h)
- O
i=0
. 5 . - (1-h)f
como esta iltima somatoria € a expansao em série de e ,tem-se
e—hf(hf)m
Prob[Y=m] = —T ° qual corresponde a distribui¢do de Poisson com meédia hf (A.5)
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B. Algumas propriedades do operador E[.] em varijveis aleatgrias multivariadas

Inicialmente considere-se apenas uma variavel aleatéria X com fungdo densidade de
probabilidade f(x) para o caso continuo, e probabilidade p(x) para o caso discreto. Define-se o valor

esperado de X (25):

EX]= ij x.f(x).dx (v.a. continua) (A.6)
-5
> xp(x) (v.a discreta)
todo x

Este operador ¢ linear, i.¢, sendo « e § duas constantes , g(X) e h(X) fungdes de X, tem-se :

Elo.g(X) +_ﬂ.h(X)] =a.E[g(X)] + 6.E[h(X)] : (A7)

Considerando-se agora um vetor de v.a. (muli:ivariado) i:[ X; X, ...XN]T , define-se a
fungao distribuicdo de probabilidade conjunta (44) por:

Fxlxz- . _XN(xl’xzi"'va) =Prob[X,<x; , Xy<x; ..., XN SXN] (A.8)

A fungdo densidade de probabilidade conjunta (para o caso continuo) :

3NFX1X2...XN(xl,xz,...,xN)

fi(x)=fX1X2. ‘ .XN(xl,xz,...,xN)= 5%,0%,.-Oxg (A.9)
A funcdo densidade de probabilidade marginal de X; ,
00 00 00
in(x‘)zj J. J fi(i)'dxl'dx?"dxi-l'dxi+1"'de (A.10)
-00-00 -0
Neste contexto,
00 00 00
E[Xl] =J J' J Xi.f‘-{(i).dxl.dxz...de
-00-00 -0 ¢
o0 o0 0o
=J X,-.dx,-. J ...J fi(i).dxl-dx:!...dxi_l.dxi+1...de
-00 -00 ~00
o)
-00

onde ressalte-se que fy (x;) € a fungdo densidade de probabilidade (f.d.p.) marginal de X; e nio a
Xy

f.d.p. de X, .
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Desse modo, pode-se definir o valor esperado do vetor X por:
EX]=E[ X, X, .. Xy]T=[E(X,) E(X,) ... EXp)]T (A.13)

onde E(X,] é dado pela.' equagdo acima( A.12).

Considerando-se duas fungdes g(i) e h(i) ,onde g : RN -R eh:RN R tem-se,
00 00 ©0

E[g(i)]=I J J B(K1 a1y £ ()., iy (A.14)

=00-00 00

pela linearidade, onde a e 3 constantes,

E[a.g(X)+8.0(X)|=a.E[gX)] + B.Eh(X)] (A.15)

B.1 Condicional

Por facilidade de notagdo sera apenas desenvolvido para o caso de 2 v.a’s. Contudo, pode ser
diretamente estendido para multivariado geral. Define-se a funcdo densidade de probabilidade

condicional de X;, dado X,=x, por (44):

f (x )_ fx.lx‘}(xl’xz) __fX_‘.XZ(XhXZ) (A 16)
X[ Xp=x, "t/ T 0 - fxz(xz) .
fxlxz(xnxz) dx,

-0

onde fxz(xz) e f.d.p. marginal de X,

As v.a. X, e X, sdo independentes quando (25)

fxlxz(xuxz)=fxl(x1)-f‘ 2("2) (A.17)

onde fxl(xl) e fxq(xg) sao f.d.p marginais de X, e X, respectivamente.

Portanto, sendo independentes,
fX1|X2=x2(x1)=fX1(x1) ou seja (A.18)
a f.d.p. condicional, marginal e isolada coincidem.

O valor esperado condicional,
: )

EXI[Xl |X2=x2]=J‘ xl.fxl|x2=x2(x1).dx1=fungio(x2) (A.19)
-0



Substituindo-se x, na fungao acima (equagdo A.19)pela v.a X,, tem-se a v.a

EXI[Xl |X,]=fun¢do(X,)
Desse modo,

E[X,] =EX2{EX1[X1|X2]} pois

8
8

E[Xl] = xl.fxlxz(xl,X2)dxl.dX2

8%

8
8

xl.fxl|x2=x2(x1).fx2(xz).dxl.dx2

il
8'—.

o

0
= fxz(X2)-dX2 Lxl-fxllxz=x2(xl).dxl

-0o

(o)

= fx2(x2).Ex1[X1 |X2=x2].dX2

-00

=Ex2{Ex1[X1|X2]}
Sendo g : R —R e h:R —R duas fungdes, tem-se

Exl[g(xﬁ |Xa=x,] =.J;°g(x1)-fx1|x2=x2(x1)-dx1

Eg(X,)] =EX2{EX1[S(X1)|X2]}

Exl{Ex2[g(X1)-h(X2) 1X,=x,]} =Exl{g(xl)'Exz[h(X'l)IXl:xl]}

Por outro lado, se g : R*> — R tem-se:
E[S(Xuxz)]=EX1{EXZ[S(X1,X2)|X1]}

Das equagdes A.22 e A.25,

var(X,[X,=x,) =EX1[(X1 —E(X,]Xy=x,))?[X=x]

var(Xy[X,) =Ex [(X; — E(X;X2))*1X,]

Sendo & : um vetor de constantes Nx1,

EE.X]=3"E[X]

(da eq. A.16 )

("=transposta)

-110-

(A.20)

(A.21)

(A.22)

(A.23)

(A.24)

(A.26)

(A.27)
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var(i’.?):i’.cov(i).& (A.28)
cov(X)=E((X —EX)).(X—EX))] (A.29)

Se A: matriz M x N de constantes, e

Y=AX (A.30)
E[Y]=A.E[X] (A.31)
cov(‘?):A.cov(i).A’ (A.32)

B.2 Multivariado Independente
EX]=[E(X,) E(X;)... EXy) (A.33)
onde E(X,) é o valor esperado considerando-se cada v.a isoladamente (independente)

X, X,.. Xy Krkorn) = fx, (1) By (XN) (A.34)
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C. Operador Laplaciano 1-dimensional

Seja o sinal continuo x(t). O operador Laplaciano unidimensional em t é definido por:

2
Lax)=22=2 %) (4.35)

De forma analoga pode-se definir o Laplaciano para sinais discretos s(i) , i=1,M, no ponto i

por:
(LE)-'=(D§),-+L_ (D's')'__l onde D: operador derivada (A.36)
2 3
(D8);=s_ s 3 (A.37)

-
it+3 i—3

(L's'),-=(si.+1—si) — (s4—s,_1) =s, 1—2%; +5,_; (A.38)



D. Estimacio por Maxima Verossimilhanca em ECT e sua relacdo com Pseudo inversa

Considerando o modelo da figura 3.4, e considerando a independencia das
(variaveis aleatorias Poisson) , podemos maximizar a equagdo abaixo em relagao af :
max Prob[%: 7111

f
§=H.-f
Seja H,-’ a i-ésima linha de 'H’, portanto
g = E'-’ i ( onde ’ corresponde a transposta)

- 4 . a_ e « . = 3
Como a fungio logaritmica é monotdnica, podemos maximizar a fungdo L(f),

1) = In ProbfY=7 | )= 5. (& + i ln g — Iy )
a L) jot =_§‘;1 [-0g,/0F + v ;. Oln g,/

= Y[ -o(8, f)/6f +y ;. Oln(h,f)/0f |
=3[ -h + v bi/(hy D))

=Y [(y/0B.1)-1). k]

Portanto 5-[ (v i/ B .T)-1).8,]=0
Uma das ;c-)_lugﬁes da equacdo anterior (47), € :
y i/(ﬁi’ -t:) —-1=0 i=1,m
Donde,
Y= ﬁi, £
ouseja y = H f
Portanto a solu¢io ML em ECT é nada mais que a classica obtencao da pseudo inversa

f=gT.%
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projegoes

(A.39)

(A.40)

(A.41)

(A.42)

(A.43)

(A.44)

(A.45)

(A.46)

(A.47)
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E. Listagemn de parte dos programas desenvolvidos

Os programas para as simulagdes e avaliacbes do presente trabalho foram desenvolvidos em
FORTRAN 77 e C, com total de, aproximadamente, 6600 linhas de codigo (200 kBytes). O
FORTRAN foi utilizado para manter compatibilidade com as rotinas ji desenvolvidas anteriormente, e

para facilitar a interconexdo com subrotinas disponiveis (21).

A parte desenvolvida em FORTRAN ( "2850 linhas, 90kBytes) compreende:

a) geracio da imagem original, simulacio do ruido Poisson, e adaptagdo nas rotinas para
geragdo das projegdes (21) (PHANLSF.FOR, 317 linhas, 12 kBytes);

b) estimagdo das projecées, medida da qualidade e reconstrugio pela tecnica DTF (aplicagdo
Direta da Transformada de Fourier) (RC_FT.FOR, 694 linhas, 22 kBytes);

c) adaptagio nas rotinas(21) de reconstrugio pelo método da Filtragem-Retroprojecio
(XBKFILSF.FOR, 211 linhas, 13 kBytes) e Convolu¢io-Retroprojecio (IMAGFS.FOR, 80
linhas, 2.2 kBytes) ;

d) conjunto de subrotinas comuns, incluindo filtros, estimadores, interacdo com usuario, acesso

a arquivos, etc (1551 linhas, 41 kBytes);

Na linguagem C foram desenvolvidos, aproximadamente, 3800 linhas de codigo (109 kBytes),
compreendendo:

a) reconstrugio pelos métodos iterativos ART, ML-EM (TOMOSF.C, 1313 linhas, 45 kBytes);

b) visualizacdo dos resultados em monitor de alta resolu¢io, e saida grafica em papel

(MATRDISP.C, 525 linhas, 12 kBytes);

c) conjunto de subrotinas comuns, incluindo acesso a arquivos e a dispositivos graficos, e

interagdo com usuario, (1985 linhas, 52 kBytes);

Em face do niimero total de linhas , serdo listados apenas os modulos principais, a saber,
RC_TT.FOR e TOMOSF.C, excluindo-se dos mesmos as rotinas de menor interesse, tals como

interagdo com o usuario, e acesso aos periféricos.



Iz Ny N x X

file :RC_CTE.FOR
CONSTANTS for subunits of ‘RCFT’

PARAMETER (NL=32,NA=64,NPAD=4.NX=32,NY=32)
PARAMETER (NL=44,NA=139 HPAD:=4,NX=64,NY=44)
PARAMETER (PI=3.141593, EPS=1.0E-1Q)

C( file: RC_FT.FOR
PROGRAN RC_FT
Filter=gauss, Interpolation=anaular-linear

c

C
c

C #xx Furuie §.5 INCOR/NIRS - sep/B8

c TOMITANI T. NIRS

C Reconstruction nsing FOURTER direct method
c = D -FFT of each erojection
4 - interprulation on freq. domain
C - filtering '
C - 2D-IFFT

c * ASSUHEDS

C -NL,NPAD,NX,NY as 2#x_

c -reconstruction involves NA views in PI
€ -projli,i) =) proj.’i’ at detector ‘i’

c -ang{j)=PI/NA%{j-1) crescent as trigononetric conventions,but starting at
C. Y-axis (see RECLBL)

c -center of image projects into bin (NL/2)+1

C -imane(i,{) = upper left pixel

c

c

£

c

c

c

LIB files: RC_SUB, NOISE_BLUR. ING. INDATA, OTDATA, HSGTIM

parameters definition
$INCLUDE : ‘RC_CTE.FOR’

€ eaessd]nral declarations
CHARACTER INFILE#26, OTFILEx3¢ ,ARGINF%*3@. QBS*B0
CHARACTER TP _SOURCE(3)#22,TP _PROC(Q:2)%23, tp_nuise(d:i2)+20,
i TP_FILTER(S) %26, TP _INTERP(3)*20
INTERER#2 HD(NX)
C SLARGE: CR_TEMP .CI_TEMP .CR_FREQ, CI_FRER
REAL%4 CR_TEMPCHUGE] .CI_TEHPCHUGE]
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REAL*4 CR_TX[HUGE] .CI_TX[HUGE] Ip/ FFTS2 (apenas notacional)

REAL*4 PROJIHUGE] , CR_FREGLHUGE] ,CI_FREQLHUGE]
DIMENSTION CR.TEMP(NL*NPAD.NA+1) . CI_TEHP (NL¥MPAD.NA+1)

DIMENSION CR_TX(NX,NY) »CT_TX(NX,NY) Ip/ FFTS2 (apenas notacional)

DIKENSION PROJ(NL,NA),CR_FREQ(NX,HY), CI_FREQ(NX,HY)
REAL®4  CR_XIN(NL*NPAD), CI_XIN(NL*NPAD),
& CR_XOUT (NLANPAD) , CT_XOUT (NL#NPAD)

REAL®4  WST(NLXNPAD).WCT(NLXNPAD),WLBR (NLXNPAD),
& M2STONX+NY)  WRCT (NXHHY) , K2LBR (NX+NT)

EQUIVALENCE {CR_TEMP({,1),CR_TX(L.{)), (CI_TEMP({,1).CI_TX({,1)) !
EQUIVALENCE (PROJ(i,1),CR_FREQ({,1)}) IP/ economizar mem.
EAUIVALENCE (UST{({),¥2ST{{)),(WCT(1),H2CT(1)),

& (WLBR(1),W2LBR (1))



e

INTEGER %4 1ASF

1¢

N e W Wy

O Ul &5 L3y =

“tp_noise(d)

TASF=141254
NH=NX

CALL TWKIN(35609)
INFILE(1:20)= !
TP_SOURCE({)({1:28)="File:
TP_SOURCE(2) (1:29)="Delta function

TP _SOURCE(3) (1:20)="Plateau
TP_FILTER(1){1:29)="None
TP_FILTER(2)(1:20)="Hanning
TP_FILTER(3)({:29)=Shepo._Logan
TP_FILTER(4){1:20)='Gaussian(FWHH= )
TP_FILTER(S)(1:28)="Hammina
TP_INTERP(1)(1:20)="Angqular (bilinear)
TP_INTERP(2) (1:22)="Conventional bilinear’
TP_INTERP(3)({:2@)="Distance i
TP_PROC(@)({:28)= ‘PC IBH !
TP_PROC(§)(4:2¢)=  ‘Mini-Map(Maxim-32) '
TP_PROCI2)(1:20)= ‘Nini-Hap Emulator '

L e . T . N S

None !

Band limited ’
‘Ndap.itP/Pr( Blur)’

te_noiseld)
te.noise(2)

TP_NOISE(3) ‘Rabbani{LMAP) (J=5)
te_noise(4) = ‘Kuan(LLHASE) (J=5) '
TP_NOTSE(3) = ‘Ansc.Maeda (J=3) '
TP_NOISE(6) = ‘Anse_Haeda_FS )
TP_NOISE(7) = ‘Ansc_Hann !

‘Ansc_Kuan (LHISE J=5)
‘Ansc_Rabb (LEAP) XXX’
‘Ansc_Custoll=3) ‘
‘Ansc_CustoS )
‘Ansc_Lagend.

tp_noise(B)
TP_NOTSE(9)
TP_NOISE(1d)
TP_NOISE(4i1)
TP_NOISE(12)

4

WRITE(%, 3)

foreat(’'L’,///,
X, ’ #4% Programs for RECONSTRUCTION of images HUE’,/,
{x,’  S.S.Furuie INCOR/BRAZIL',/,
iX,”  T.Tomitani {Supervisor) NIRS 7JAPAN “,/,

ix,’ 92/Nov/88°,//,

/fix,”  Hethod 3 .Noise supression (Max.a post) ‘W,
i, Deblurring =
iX,’ Direct Fourier with zero-sadding ',/,
ix,’ 1)

HRITE(%, {0)HX. NY,NPAD .
FORMAT({H, 'Image reconstr.(opt.vers./RECLBL notation)t’,/.
iH, ’ {.physical radius = 1/,/,
iH.’ 2.imaar (upper left){i.i).. {,15,15.7)'./,
iH, " 3.FFT-{D of each PADDED projectinn (X',I4,7)7/
iH,’ 4.interpolation on freq. dogain’./,
iH, ’ S.filtering’,/,
H, ! 6.IFFT-2D")

CALL BEEP

NNX=NX

NNY =Y

call GET_OPTIONS(TP_noise,i2.]saurce,Itest,Ifilter,Interp,
Tproc,Igquality,Inoise_tec)

IF (IFILTER.EG.3) THEN

'FOR IHSL
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CALL TNGFLT(’ Fwhm of filter(pixe))="C,F4,9.01,N¢/2.9) -117-

FWA=FH
FWB=FH
END IF
IF (ISOURCE.EQ.9) CALL [NQANS
i ( 'INPUT FILE (.PRJ) ? ‘C. INFILE, 30 )
CALL INQANS ( ‘OUTPUT FILE(.REC and .INF) ? ‘C, OTFILE, 33 )
CALL INGNUM(’ Loa.Unit of QUTRUT(é=consale,?=file __.INF)C,
i LUNOUT, 9, §909)
LL=LEN_STR(OTFILE)
DO 12 I={,LL
IF (OTFILE(T:1).EQ. . )BOTO 13
12 ARAINF(I=1)=0TFILE(T: ]}
L=LL
GOTO 14
13 L=I-1
i4 ARGINF=ARGINF(1:L)// .INF'C
if (itest.eq.3) then
NLX=HX
NAX=NY
ELSE
NLX=NL
NAX=N&
ENDIF
IF (ISOURCE.E&.d) CALL INDATA( INFILE, PROJ. NLX, NAX, HD, NH ) lcenter =NL/2
IF (ISOURCE.EQ.1) THEN

~ D0 18 J=1,NA I DELTA F.
. DO §7 I=f,NL
i7 PROJ(T, J)=0.0
18 PROJINL/2+1, J)=1.5/NA Ito keen cospatibilitu with erai.files
END IF

IF (ISOURCE.E§.2) THEN
CALL INGMUM( ‘Nivel do elateau='C,nplateau,i,13¢d)
DO &6 J=1,NA
DO & I=1,NL

b PROMT, J)=nplateau

ENDIF

IF (ITEST.EQ.3) THEN
INOISE_TEC=9
IFILTER=0
INTERP=9
IPROC=0
TQUALITY=1
G0TO 92

END IF

IF (ITEST.EQ.4) GOTO 99

IF (ITEST.EQ.7) [HEN
D0 7 J=1,NA
DO 7 I=1{,NL
WS=PROJ(T.J)

7 PROJCI, J)=RAND (LS, TASF)

GOTO 99
ENDIF

IF ((ITEST.£Q.8).or.(ITEST.EQ.9)) INOTSE_TEC=S

IF (INOTSE_TEC.EQ.915G0TO {9
G COCOCELECLLeeeeeeeiCt ...Noise and detrlurrina each prajection ({({(
call msatin( ‘Bedinnina Nnise =linination.. t)
IF({Inaise_tec.GE.7) . AND. (INQISE.TEC.LE.12))
4 call ANSCOMBE(PROJ,NL,NA)



e

goto (26.27,15,14.31,32,1,2,3,4,4,1012), Innise_tec
26 call BAND_LIN(FROJ,NL,NA)
GOTO 19
27 CALL BLUR_.BAYEST(PROJ,NL,NA,CR_TX,16,16)
GOTO 9
i5 CALL RARBANT(PROJ,.NL,NA)
GOTO 19
16 CALL KUAHCPROJ, NI, NA)
goto {9
A CALL MAEDA(PROJ,NL,NA,ITEST)
IF ((ITEST.EG.B).OR.(ITEST.EQ.9}) GOTG %0

goto {9
32 CALL MAEDA_FS(PROJ,NL,KA)
6070 19
c apos transformacac de ANscombe
i call FILTERS .2_L(PROJ,PROJ, NA%HL)
GOTO 20
2 CALL GSS_KUAN(PROJ, NI, NA)
GOTO 28
3 cont inue
C CALL RABBANI(PROJ.NL,NA)
GOTO 29
C Lagendick apos transf.Anscombe

1042  call IHGFLT( Param.Reanlar.='C,alfa,8.9,190.9)
call INGFLT( ‘Fator Relaxacao='C,beta,0.9,100.0)
call INGFLT(’Lin.Varianca='C,sigma2.9.9,189.0)
CALL LAG2D(PROJ,NL..NA.alfa,beta,siama)

_ GOTO 29

4 CONTINUE
CALL INQFLT(’Param.Reaqulariz="C,alfa,9.?,199.9)

C {-DFFT
D0 9 J=1,NA
DO 11 I={,NL
CI_XIN(I)=0.9

i CR_XIN(I)=PROJ(I.J)

CALL FFTS{(CR_XIN,CI_XIN,CR.XOUT,CT.X0UT,NL,HST, HCT,

& WLBR,2)
C Filtros
c CUsTO

IFCINGISE_TEC.EQ.10) CALL T_LAPL(CR_XOUT.CI_XOUT,NL,ALF#)
TF(INOTSE_TEC.EQ.11) CALL TSLAPL{CR _XQUT,CI_XOUT,NL,ALFA)
c 1-D TFFT
) CALL FFTS{(CR_XOUT,CT_XOUT.CR.XIN,CI_XIN,NL,WST,RHCT,WLBR,-2)
DO 8 I=1{,NL
PROJCIL J)=CR_XIN(I)
CONTINUE
CALL T_ANSCOMBE(PROJ.ML..NA)
9 IF (TTEST.EQ.1) then
NNX=NL
NNY=NA
60T 90
endif
C IINNNININIMIIIMNIG L...end of noise and deblurring 1323331133130}

> -]

= rg ~Q
<

C CCCOCTOCaaCCCere{Ciec(.,.2ern paddina apd {D~FFT .. CCCCCCCCLOCLCCCLLL
CONTTINUE
CALL WSGTIM( ‘Beginning FFI-1D nf oroi..’C)

C output of FFT forward is not normalized

i.e. output=Sum{i=1.Nl «NPAD)

goto (23,33.37), Teroc+d

[y}
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33 CONTINUE
37 CONTINUE
C CCCerececooerreerorecerrcrrperoorrooorrorrreooeceec
23 CONTINUE
CTHSL CALL. FFTCT(NL*NPAD.¥FFTC) Pinitialize FF
WRITE(%,21)
21 FORMAT(1X)
DO 30 TA={,NA
write(*,22)14
22 FORMAT (1H+,T14) )
DO 24 I=1.NL*MPAD ! Padding
CR_XIN(T)=2.9
CI_XIN(I)=@.0
24 CONTINIE
DO 25 I=1,NL
C I1=1
TI=NL*NPAD/2-NL/2+1
C It is necessaru to centralize in
c lspace domain.AND DOK'T shift riaht one
c lposition ,because PROJECTION is centersd at
c 1(NL/7241) and F2TCF is
4 lat  NL*NPAD/2+4
CR_XIN(II)=PRCJ(I,1A) IANG=PT/NAXTA
CI_XIM(11)=0.¢
29 CONTINUE
c
C Optical Fourier Transform .Ja normalizado por sqrt (NL*NPAD)
C
' CALL FFTSE(CR_XIN,CI_XIN,CR_XOUT,CI_XOUT,NL*NPAD,HWST,UCT,
& WLER,2)
DO 28 I=1,NL#NPAD
CR_TEMP (T, IA)=CR_XOUT(T)
CI_TEMP(I,IA)=CI .X0UT{(I)
28 CONTINUE
30 CONTINUE
5070 39

€ 111113131133111313331333113131111131321312311131331313

CINNNNNNINIILLEND OF (d-FFT .. 231331333331021313 10
coeent TEST 2 ..,..testino £ft id

39

-,

49

4

C S

IF (ITEST.NE.2)GOTO 48
XiAX=1.0E~12
DO 44 J={,NA
00 49 I=1,NL
T{=NLR¥NPAD/2-NI./2+1
AX=CR_TEHP(I1.J)
YY=CI_TENP(I4,.)
KA=SART{XX%XX+YY%YY)
PROJ(T. ) =XX
IF (PROJ(I,J).GT . XNAX) THEN
XMAX=PROJ(T,J)
IXsl
I'r=J
END IF
CONTINUE
WRITE (%, 45) XMAX, IX, IY
FORMAT(1X, “(ABS(HAX), [XMAXK, IYHAX)=",613.1,215)
GOTO 96
TEST 2.... end of test of fft { d



C CCOCOCEeaeeaeeefac.. Interpolation oo CLCCCCLLLCLCLLLOLLLLLLLLC 0

48 CALL MSGTIM( ‘Beginnina Interenlation..’C)
GOTO (49,55,68), IPROC+t

99 CONTINUE

49 CONTINUE

C COECCCCCCOCCoCrarooeorooerecee

C
C versao HUGE do POLAR_INTERP
(
49 CALL POLAR_INTERP(CR_TEMP,CI_TEMP,NL.NA,CR_FREQ,CI_FRE&,NX,NY,
i NPAD, Interp)
GOTQ 43

€ 131113111333111331313131113 71171

C NNNNNNININD..LEND OF interpolation ..)23333131131313111N

Cawmnx  TEST 3.......test of interpolation in frea. domain
43 IF (ITEST.NE.3)GOTG 48
do 65 J=1,NY
DO &5 I={,NX
XX=CR_FREQ(I,))
YY=CI_FREQ(T,J)
AA=SART (XXRXX+Y YY)
43 PROJMT, J)=XX
G010 79
Cxsnxs TEST 3..ause.end of test

C CCLLCOCCaCaOCiClllaaeaa FILTERING. . CCLLLCCLOCCLOLLLTLLLOLCLLCLLLLLLLLC
48 CALL MSGTIM( ‘Beainnina filterind...es 'C)
GOTO (44,75,76), Iornc+i
79 CONTINUE
74 CONTINUE
C CCEECTCCCCCCCOTOroeeroonorrooorerLee
86 qoto (70,71,72,73,74), IFILTER+{
71 CALL FLTHAN(CR_FREQ,CT_FREQ.NX,NY)
G0TO 79
72 CALL FILT_SL(CR_FREQ.CI_FREG,NX,NY)
GOTO 79
73 CONTINUE
CALL FILT_GSS(CR_FREQ,CI_FRE®,NX,NY,FW,FQ)
GOTO 70
74 CALL FLTHAK(CR_FREQ,CI_FRESQ.NX,HY)
GOTO 70
€ J11311711131311313331333131117333213133

ST ONNNINNINIINII..LLEND OF filtering .. 213}32)3111333111NNN

C *u#%TEST 4 ., after filterina
79 cont inue
IF(ITEST.NE.4) GOTO 78
do 77 J=1.NY
DO 77 I=4,MX
XX=CR_FREG(T,J)
YY=CI_FREQ(T,.))
XX=SQART (XX#XX+YY%YY)
77 PROJ(T, J)=XX
' G0TO 9@
£ xexx% gnd of TEST4
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»

C COOeaeaaaeeaaaeeael....2d-FrT.. ceeeeeeLecoececccaccccdc
78 call HSGTIHM( ‘Beainning IFFT-20....... ' )
C output of IFFT-2D is scaled ( bu NA/NX/NY)
c NA is due to prujections are divided by NA
GOTO (111,200,30¢), IPROCH

200 CONTINUE
360 CONTINUE

C COCCLCCCCCorEerErrCrrCrrCrErerrrICCtrCCEnCarECenELce

C VAX/VUMS ,INMSL option
1581 continue
c

¢t versan HUGE do FFTS2
¢ Ja’ normaliza pelo sqrt (NX*NY)

CALL FFTS2{CR_FRE®,CI_FRE®,CR_TX,CI_TX,NX,NY,
& H2ST,W2CT. WRLER, NX+NY, -2, JERR)

IF(JERR.NE.@) WRITE(#,%) ‘Erro no FFTS2°

c scalE :xNA devido a atenuacao na geracao das proj.(PHAGENFS)
c #5qrt (NPAD.NL.NX.HY) fcomwensar atemuacao em FFTS{ & FFTS3
(¥ ~ /{NXLHY) t fator de normalizacao do FFT {definicao)
_ scale=NA*sart (NPAD*L ., G2NL) /SQRT (NX#1 . 4xNY)
c
C pondo no formato (i,1) canto sup.esa.
c
NO=NX/2+1
DO B89 J=1,NY
D0 86 I=1,NX
R=BART({.0%(I-NG)*(I-N@)+{,0%(J-N@)*(J-N@))+i{.0E-4
TF(R.LT.{NX/2-1)) THEN
PROJ(T,J)=CR_TX(T,NY=-J+{)*5CALE
€LSE
PROJ(T,N)=6.0 INORKALIZING
ENDTF
80 CONTINUE

GOTO 420
€ 111312111111111311171111313117131311111111111131111131111

C 133N313333333333...END OF 2D-FFT .. 23233333)333333313333 3}
409 CALL MSGTIM(‘End of reconstruction ‘C)

99 CONTINUE
0BS='Tnaqen resultadotvide arauive.INF 'C
CALL QUTARQ( OTFILE, PROJ ,HNX,NNY, OBS )
CALL HSGTIM( ‘End of storina D)
IF (ITEST.EQ.1) GOTO 999
72 CALL TOT_COUNT{(PROJ.NX,NY,XMIN.XHAX, XMED, I_MAX, J_HAX,
i TOT_ABS, TOT_POS,TOT_2)
CALL BEEP
IF (LUNQUT.HNE.8) THEN
L=LEN.STR (ARGTNF)
OPEN(UNIT=LUNOUT,ACRESS= ‘SEQIENTIAL *,
.3 FILE=ARGINF{f:L),STATUS= "UNKNOWN ‘)
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END IF -122-

WRITECLUNGUT, 95)NPAD . TP_SOURCE (TSOURCE+1) , INFILE, IYESY. TP _NOISE
{INOISE_TEC), TP_FILTER([FILTER+1),TP_INTERP(INTERP+{)(1:29),
OTFILE, TP_PROC(Iproc)

FORMAT(//.1X, ‘Cnt inns selected:’,/,

iX, ‘Paddina tX',14,7,

X, ‘Source 17, A20,2X,A29,/,

X, ‘Test 1 14,/,

iX, ‘NoisedBlur Met:’,n20,/,

1X, Filter 11.820./,

1%, ‘Interpolation &',A29,/,

iX, ‘Output file :',A20./.

1X, ‘Processor used:’,A28,//)
IF (IFILTER.EQ.3) WRTTE(LUROUT.94)FH

FORMAT(LX, ’ FUHH for filter=',F1d.2)
IF((INOISE_TEC,GE. 10) .AND. (TNOISE.TEC.LE.12) )WRITE(LUNOUT,93)

alfa

IF(INGISE _TEC.EG. {2)WRITE(LUNGUT,?4)heta
FORKAT(4X, ‘Param.Reaulariz=",F1d.3)
FORMAT (41X, ‘Fator Relaxacao=',Fi9.3)

WRITE(LUHOUT, 97) XHIN. XNED, XN&X . PROJINX/2+4 ,NY/2+1), 1_KAX, J_KAX,

TOT_ABS, TOT_POS
FORMAT (41X, ' Min,Med,Max,at center @ ’,4Fi2.3,/,
iX, ’ Pos. r,c) of may ¢ 7,2140,/,
X, * Total [abs,pos)count ® /,2612.4)
IF-{IQUALITY.EQ.{) THEN
call INSANS(’ File (.IMG) to compare with'C.INFILE,3®)
CALL INQWUH¢’ total band(¥ of radius)=‘C, IPERC,5,200)
CALL INDATA(INFILE.CR.TX,NX,NY.HD.NH)
writel(s,99)NK,NY
FORMAT(1X, ‘NX.NY=",214)
CALL HEAS.QUALITY(PROJ,CR.TX,NX,NY.QUALITY,A_NKSE,
B_RHSE, QUT _HAX,D_POS,D _NEG, sut _ras,centro,
IPERC)
HRITE(LUNOUT,S589) WUALITY.A_NMSE, IPERC/2.9,B HMSE,
centro.OIT_HAX.D_POS.D_NEG,out_rus
FORMAT({X, ‘GLOBAL NRHSE(-{,1) =',Fi3.4,/,
£X, "INNER NRMSE(-1i.1) ='.Fi3.4,/,
{X, ‘EDGE(+-',F8.2. ‘L) NRMSE(-1,1) =',F13.4,/,
X, ‘'valor no centro do circ.ideal =',F13.2,/,
1%, ‘Outside max.(%) (central value)=',F13.3,/,
iX, ‘Positive max. error(%) =’ F{3.3,/,
1%, ‘Negat ive max. error(%) =’,Fi3.3./,
1X. ‘Outside(X) RMSE/(Value at center)=',Fi3.3)
0B5="Arquivo imagem Ideal - imaqem reconstruidaC
CALL OUTARG( “TESTE.DIF', PRCJ , NX. NY, 0BS )
WRITE(%,5{9)
END TF
FORMAT(/,{X.’ Difference image on fileiTESTE.DIF')

IF (LUNGUT.NE.4) CLOSE (UNIT=LUNOUT)
STOP  “Ok.’

9040 STOP ‘4’

END

¢ files RC.SUB.FOR set of subroutines for reconstruction using Direct

c
c

Four ier nethods
{8/Nov/88 Furnie,S.S

MODIFTED ¢ in order to fit in an IBH-PC



e

d 18/abr/89  24/abr/B9
c 4/HAT/89 28/jul/R? 28/A60/89 29/a90/89
C 13/dez/89
£ 55555555555555555555555555555556555555555555355555555553555555555R85555855
("
C 555555555555555555555555556555555555555555555555555555555555555555
C :
SUBROUTINE PGLAR_INTERP{ARCHUGE],AILHUGE],NL,NA.BR,BI,NX,
& WY, nrad, Ttype)
REAL®4  AR(NL*NPAD,NA+{). AI(NLXNPAD,NA+1),
& BR(HA,NYY BTN, HY)

Interpnlation within a circle of radius §
‘Ali,j)’ contain FFT of projection ‘J° , at freq.'I’
- J=1,Né& :
- assumet J={ -} ang=pi/2({eix0 y)CRECLBL]
1 unit =) pi/NA
- T=1,NL*NPAD
- suposto? freq=0 em HLXHPAD/2+1
{ unit =Y(i/NL/HPAD) #cample frea.
" - creates A(J,NA+{)=A(NL*NPAD+i-J,1) to close
This subroutine estimates values in cartesian coordinates
Bk, 1)’
- L=, NY
i unit =)({/NY)#sample freq
- K=1,NX
i unit =) ({/HX)#¢samele freq.
ASSUNME:
NX,NY,NL,NPAD AS 2m%_
Ali,d) centered at I=nl#npad/2+1
« NLXNPAD=NX=NY =)2 PI in freq. domain
. BUI,D=F(1-NK/2-1,J-NY/2-1) in cartesian coordinates , i=1,NX
J={,NY
« B(I,J) centered at (NX/2+1,NY/24{)
for general use consider ‘NPAD =t
aption Itupe=? eliminated (NN wemory spare)
REAL*4 FRA.FRi§,FRi2.FRB.FR21,FR22.FR,
3 FIA,FT{1,F112,FIB,FT121,F[22,FI
DATA P1/3.141593/, EPS/1.GE-1¢/

O OBONOAaOOoN NP AN AR AN AN A Oae

OT_R=1.8/NL/NPAD lactually 2 pi
DT_TETA=PI/NA
DT_X=1.d/NX
DT_Y=1.8/NY
- NO=NLL&NPAD/2
NC.L=N@+{
NC_X=NX/2+1
NC_Y=NY/2+{

€ secesckeep continuity at sector NA
(4 it is the same as ali.nati)=conia(ali,i))
DO S J={, NL#NPAD
I=NL*NPAD-J+1
ARCT, NA+E)=aR (1, 1)
AT(I, NA+1)=AT (4. 1)
3 CONTINUE

HRITE(#,10)
i@ FORMAT{1X. "LINE '/}
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29 FORMAT(1H+,14)
DO 208 I=1.NY
WRITE(#,20)1
Y=INT(I-NC.Y)#DT_¥
00 {69 J=1,NX
X=INT(J-NC.X)2DT_X
R=SART(X#%24Y#£2) /DT_R
IF (R.LT.N@) THEN
R=-R*ISIGN(1.J-NC_X)
IF (J.Ed,{NC_X)) THEN
ALFA=2.0
R=ABS(R)«[BIGN{L, I-NC_Y)
ELSE
ALFA=ATARCY/K)+R /2
IF (ALFA.LT.4) ALFA=ALFA+PI
END TF
ALFA=ALFA/DY_TETA+H
IANGI=INT{ALFA)
IF (IANGT.GT.NA) STOP ‘ERROR:Iana2 ) NA'
TANG2=[ANGE +1
IRI=INT(R)
IF (TR{.EQ.9) THEN
IR2=IR{+1STGN(1,NINT(SIGN(1.®,R+EFS)))
ELSE
IR2=IR{+ISIGK(1.IRL)
END IF
~ COEF=(R-IR1)/(IR2-IR1)
IA{=TRE+NC.L
IX2=IR2+NC._L
IF ((IX2.LT.1).0k.(IX2.6T.(2%N€))) THEN
BR{J,1)=3.0
BI(J,1)=0.0
ELSE
IF((1.EQ.NC_Y) .AND. (J.EQ.NC_X) ) THEN
BR{J, I)=AR(NC_L, 1)
BI(J.I)=AI(NC.L.1)
BOTO 40

ELSE

FRi1=AR(IX1, IANGE)
FI14=AT(IX1i.IANG1)
FRE2=AR(IX2, IAML)
FI{2=AI(IX2.1ANGS)
FR2{=AR(IX1, [ANG2)
FI2$=AI(IX{,IANG2)
FR22=AR (I%2, TANG2)
F122=A1(IX2, IANG2)

ve

END IF
GOTG (30.46.59) . ITYFE+H
c Anqular bi.linear interpl,
36 FRA=FR{1+{ALFA-TANG{)*(FR21-FR11)

FIA=FTH{+(ALFA-TANGT )4 (FT21-FT41)
FRE=FR12+(ALFA-TANGL ) * (FR22-FR12}
FIR=FT{2+(ALFA-1ANGT) #(FT22-FT112)
BR{J, [)=FRA+COEF«(FRB-FRA)
BI(J.1)=FT&4COEF*(FIH~F1A)
30TO 49

49 cont inue

39 CONTTNUE
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{90

CONTTNUE

END IF
ELSE

END IF
CONTINUE
CONTINUE
RETURN
END

SUBROUTINE FILT_GSS(AR.AL.NX,NY,FWi,Fu2)

REAL#4 AR(NX,HT), AT(RX,NY)

filtering in frea.domain

~type GAUSS

f{x)=eup (-us#2/(2%ciq%%2))

=) f{x)=exp (-4 1n2/(Ffuhmx*2) .n%%2)

=) Fi)={fuhm).sart{pi/4/1n2).exp{~1/16/1n2. (¥.fuhn)*x2)

where fwhp=Fi.T
spatial sampling ({/n)

T H

=~ dc at (NX/241,NY/241)

- ul=-pi,pi {-pi -},

- vT=-pi,pi

-norpal ized H{9)=1.9
DATA PI1/3.141393/

10=NX/2+4
Jo=NY/2+1
Ti=1.8/NX

T2=1.8/NY

Fi=2#P14T1
Fo=2xPI*T2
fuhni=Fi2T4
fuha2=FU2%T2
cte=sart (pi/4.9/
DO 199 J={ NY
ANG2=(J-J@) *F2

10g(2.9))

pi-IN)

c2={ (FU2#ana2) #%2)/16.9/T09(2.9)

YY=fuhndxctese
TY=EXP (-C2)
DO 109 T=1.NX

wp(-cd)

ANGI=(I-19)4F{

ci=((FWi*anai)#%2)/16.9/1na(2.8)

XX=fuhmikctexeup(~-ci) 7Y

XX=exp (—cl)#YY
AR(T,J)=ARCT, J)#XX
AT(TI,J)=AT(T, J)%XX
CONTINUE

RETURN

END

C filesNOISE_BLUR.FOK
{8/Nnv/P3 {1/nov/88

c

22 /st /89
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C versag p/ 1BN-PC

C 25/abr /89 14/NOV/89 {3/DEZ/8% 28/dez/89

c .

C §5555555555555555555655555555555655555555555555555555555555558

subrout ine RABRANT ( G,NL.NA )

REAL%4 G(NL,NA)
FRRERRERE RO R LR EREITHHOE R R A KR N
Objective: Maximum a Posteriori estimation

Creation ¢ 92/nov/88 Furuije 5.5

Ref.: Rabbani,d “Bavesian filtering of Poisson Noise using Local
statistics” IEEE Trans. on Ac. Speech and sienal Proc.,vol34
n.4, June 1988,pp933-737

Detailss It estimates each column of ‘G’ (i=i,NA), assuming 3
«noise Poisaon{indeeendent)

Characteristicss
.adaptive
".local estatistics
MAP technioue
2F=E(f)-var {f)+sart ((E(f)-var (f})#*2+4var (f).g
Efgi)=Sumlk=IL,IS] {q(i+k))#wlk)) L if wik)=cte
E(fi)=E(gi)
varfi)=var(gi)-E(fi)
var(gi)=sumlk=TL,I151Wv{k) (g(i+k)~Elali+k)))x*2 lsum{u(k))=i=sun(uv)
var(fi)=max{var(fi),9)
Obs,3
» in lnocal var{gi), we use point average !!
. non-negativity constraint

cC . forces same counts/proiection

C =modification? 83/nov/88 94/N0V/88 7/K0V/88

€ BRI RO A AR AR AR AR AR RN AR

g"' OO0 OENM OO0 OO0 0000

PARAHETER (NAP=44.NLP=512,NWINDOW=3)

REAL%4 B(-2:2),WV(-2:2) ,SUH(NAP) ,EF(NLP), EG(NLP), GB(INLP)
DATA  PI/3.144593/ . EPS/i.¢E-10/

IL=-NWINDOH/2 { WINDOW
IS=NWINDOW/2
BU(-2)=1.0
WV(-1)=2.9
W(2)=4.9
Wii)=2.9
BY(2)=1.9
5=0.0
D0 2 I=IL,IS
W(T)={,0/NWINDOW
2 S=5+WV(1)
Do 3 I=IL,IS
3 WID=W(T1)/8

S=0.¢0

00 229 J={,NA
SUM(J)=6.9 ITOTAL per proiection
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DO 5 T=1,NL Inot recursive
5 GO(D)=G(T.
DO {9 I={,-IL ! at boudary w/o estimation
EG(1)=64(1) P GiLg) not altered

EF{T)=Re(T1)
SUM(J)=SUM(J)+EG(T)
19 CONTINUE

D0 20 TI=NL-IS+1,NL
EGIT)=Ga(D)
EF(I)=6e(I)
SUKCD) =SUKID+EG(T)
29 CONTINUE
D0 G0 I={i-IL,NL-IS lestimating Ela)
EG(1)=3.9
D0 3@ K=IL,IS
30 EG{T}=EG(I)+50( I+K ) #w(k)
EF(I)=EG(T)
a0 CONTTHUE

DG 100 I=1-IL.NL-1S lestimztion of var(q) and ¢
var2g=3.9
D0 40 K=IL.IS

1) VARZE=VAR2GH(GO{ T+K ) -EG(T+K) )4 (GA( [+K ) -EG({ T+K) ) alv (k) IKuan

VAR2F=VARZG~EF(T)
IF (VARZF.LT.2)VARZF=¢.9

= F=SGRT((EF(1)-VARZF )% {EF (I)-VARZF)+4.0%var2fx60(i))
F=(EF(T)-VAR2F+F)/2.0

c IF (F.LT.3) F=0.2
SUM{(J)=5UN(J)+F
G(I,J)=F Ifor i out of this ranae, not altered
o0 CONTINUE
200 S=5+5UM(J)
c ascertain that same total per projection
c DO 300 J={.NA
c DO 499 I=1,NL
C4e0 G(1,0)=6(1,J)%(5/NA)/SUN(J)
C500 CONTTNUE
RETURN
END
c 3
C §85556555555555555555555555555555555555555558555555555558555555
c
subrout ine KiJAN ( G.NL.NA )
= REAL*4 G{NL,NA)
C R RIEE RN ER RN R IR R RO R RN ER %
C Obiectivetlocal Linear Minimum Sdauare error estimation
c
C Creation ¢ 92/nov/88 Furuie S.S
C Ref.: Kuan,D.T. Sawchuk,A.A ..” Adaptive noise smoothing filter for
C images with sianal-dependent noise” IEEE Trans. on Pattern Analusis
£ and Mac.Inte..vol PAMT-7,n2,Harch 1985,0p185-177
C Details: It estimates each column of ‘G’ (j=1.NA), assueing !
() .noise Poisson(independent)
c Characteristics:
c .adant jve
c «Lncal estatistics



+LLMNSE techniaque

f=Ea)}+VAR{F) /(var (£)LE(F)) # (ali)~Efai))

E{gi)=Sumlk=TL, 18] (a(i+k))*ulk}) IML if wik)=cte
E(fi)=E{ai)

var{fi)=var(qi)-E(fi)

var(fi)=max(var(fi),9) )
(s,
. in local var(ai), ve use point averaae '
c « non-negakivity constraint
C . forces same counts/projection
C modification: 93/nov/BB 04/N0V/48 . 7/NOY/ 38
€ FMEERRREERRRRENCHHOONOH R RN R R RN R RN

PARAHETER  (NAP=44,NLP=312, N [NDON=5)

REAL*4 W(-2:2),WV(-2:2) . SUM(NAP) ,EF(NLP), EG(NLP), GO(NLP)
DATA  P1/3.141593/ , EPS/{.0E-13/
IL=-NWINDOW/2 ! WINDOMW
IS=HWINDOW/2
W(-2)={.0
W(-1)=2.9
WV(0)=4.0
W(1)=2.90
W(2)=1.9
5=9.9
Do 2 I=IL,IS
N(1)=1.9/Hu [NDOW

2 S=5+V(T)
00 3 I=IL,IS
3 WU(D)=RY(T) /S
5=9.9
DO 200 J={.HA
SuN(J)=0.0 ITOTAL per prodection
DO 5 I=f,NL Inot recursive
) 6e(1)=6(1,J)
DO i 1I={,~IL ! at boudary w/o estimation
EG(I)=Ba(T) ! G(i,i) not altered

EF(1)=Ga(1)
SUK(J)=SUM(J)+EG(T)
19 CONTINUE

DO 20 I=NL-IS+i,NL
EG(I)=Ga(1)
EF{I)=6e(I)
SUK(J)=SUK(J) +£G(T)
29 CONTINUE
DO 5 I=1-IL.ML-IS lest imating E(q)
EG(T)=9.9
D0 36 K=IL.IS
30 EGCT)=EG(T)+RA( T +K ) ¥n k)
EF(I)=EG(T)
39 CONTTNUE

Ve

DO 18@ I={-IL,NL.-TS lest imation of var{(q) and

var260=9.9
D0 40 K=IL.IS
49 VARZG=VARZGH(GR( T+K ) ~EGI T+K) Y (30 ( T4K)-EG(T+K) ) #bv (k) IKnan

C
C

c

c

C

C var (ai)=sumlk=IL, ISTWv{k) (aCi+k)-E{a(itk)))ex2 ) tsum(w (k) )=1=sumluy)
C

c

c

C

c
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VARZ2F=VARZB-EF (1)
IF (VARZF.LT.O)VARZF=9.2
IF((VARZF+EF(T)).LT.EPS) THEN
F=3.0
ELSE
F=EG(I)+VARZF/(VARZF+EF (1) )#(GO(T)-EG(T))
END TF . '

C IF (F.LT.8) F=0.0
SUKH(J)=SUK ) +F
G(I,N=F
199 CONTINUE
200 §=5+SUN{.))
c ascertain that same total per erojection
C DO Sé9 J=1.NA
C DO 408 I=1,NL
C400 G(I,J)=6G(1.J)%{5/NA)/SUK(])
309 CONTINUE
RETURN
END
c
» §5555555555555555555555555555555555555555555555555555555555555
C

€
c

A ON OO0 ON OO0 0000000000000

subrout ine GSS_KUAN { G.NL,NA )

REAL#4 G(NL.NA)

TR R O UHO O ORI OO O RO

Objectiveilocal Linear Hinimim Square srror estimation

Creation ¢ 16/0UT/89 Furuie 5.5
Ref.: Kuan,D.T, Sawchuk,A.A ..” Adaptive noise smaothing filter for
images with sianal-dependent noise” IEEE Trans. on Pattern Analusis
and Hac.Inte.,vol PAHI-7,n2,ifarch 1985,ppi45-177
Details: It estimates each column of ‘G’ (i=i,NA), assuming :
.noise GAUSSIAN(independent) with var={
Characteristics:
.adaptive
.Local estatistics
LLMMSE technique
=alfaxg+({-alfa)*E(f)
alfa=var {f)/{var (ruido)+var{f))
Elqi)=Sum(k=TL,IS] (g(i+k))*u(k)) ML if wlk)=cte
E{fi)=E(qi)
var(fi)=var{ai)-var(ruidn) var(ruido)={.9
var{qi)=suplCk=IL, ISTWv(k){ali+k)-E{a(i+k)))nx2 Tsum(w(k))=f=sumlwv)
var (fi)=max(var(fi),9d)
Obs.:
. in local var(ai), we use paint averaae H
L « non-negativity constraint
C . forces same caunts/eroiection

modificationt 93/nov/B8 94/N0V/R8 7/NOV/88
FHERR NI RNT IR IR AR T NI NH I I I NI I I IR 5

PARAKETER  (NAP=64,NLP=512, KNINDOW=3)

REAL%4 W(-232),WV{-2:2),SIM(NAP) EF (NLP). EGENLP). GEINLP)
DATA P1/3.§41593/ . EPS/1.0E-10/
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18

29

30

40

199
206

var_ruidn={.9
IL=-NWINDOW/2
1S=NWINDOW/2
Wi-2)=1.0
Wi-1)=2.0
W(d)=4.6
W{i)=2.9
WU(2)={.0
5=9.9
06 2 I=IL,1S
H(TY=1,0/NUINDOW
§=5+WV(1)
Do 3 I=IL,IS
WU(TY=WV(T)/8

5=0.9

DO 266 J=1,NA
SUH(J)=0.0
D0 5 T=4,NL
66(I)=6(T.J)
Do fe 1I={,-IL
- ERIT)=GAT)
EF(1)=6a(T)
SUR(J) =SUK()+EB(T)
~  CONTINUE
DO 22 T=NL-75+1,NL
EG(I)=G0(1)
EF(I)=50(I)
SUN(J)=5UN(.D+EG(T)
CONTINLE
D0 56 I=1i-TL,ML-IS
EG(T)=0.9
DO 30 K=IL,I15

EB(I)=EG(T) 46O (T+K ) 4w lk)

EF(I)=EG(T)
CONTINUE

DO iee I=1-1L.NL-IS
var2a=9,?¢
00 4@ K=IL,15

VAR2G=VAR2G+ (BB { [+K )-EG{ I+K ) )% (G I+K J-ER{T+K) ) #lv (k)
VAR2F=VAR2G-var _ruidn
IF (VARZF.LT.9)VARZF=9.9
IF((VAR2F+var .ruidn).LT.EPS) THEN

F=EF (1)
ELSE

alfa=VAR2F/ (VAR2F+var _ruido)
FsalfaxGa(l)+(i~alfa)*EF(I)

END IF

IF (F.LT.0) F=0.0

SUR(J)=SUR(.N+F

G(I,J)=F

CONTINUE
§=8+5UM(J)

ascertain that same total per prajertion

00 See¢ J=1.NA
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! WINDGM

ITOTAL. per prodection
Inot recursive

! at boudary w/o estimation
! 6{i,j) not altered

lest imat ina E(g)

lest imation of var(a) and f

Kuan



Cave
€500

[ ]

L B = B B o T o B o B B B o |

50

60

100

b0 298 T=f,NL
GIT,J)=6(1,J)%(S/NA)/SUN(J)
CONTTNUE
RETURN
END

555885555555555555555565555555555555555555688555655855555555555

SUBROUTINE MAEDA ( G.ML,NA.ITEST )

REAL#4 G(NL,NA)

Ref.: J.Maeda,K.Murata “Diaital Restoration of Scintiaraehic
Images by a two-step procedure”, [EEE Trans.on iied. [mag,
yvol HI-6,n0.4,Dec.1987

It first transform Poisson noise into Gaussian tupe , perforam a

filter that is a linear combination between local average value and

median ane.

IF ITEST=R OR 9 RETURN

PARAKETER  (NAP=A4,NLP=512, EPSTLON=1.0E-7,NWINDOW=3)

REAL%4 VAR2G(NLP), EG(NLP),GH(NLP),W(-2:2),WW(-2:2)

IL=-NUINDOW/2 { WINDOW

15=NWINDOW/2
W(-2)=1.9
BV(-1)=2.0
W(d)=4.9
Wi1)=2.9
Wi2)=1.9
8=0.90
00 2 I=IL,IS
H(T)=1.0/NWTNDOW
§=S+WV(1)

Do 3 I=IL,IS
W(T)=W(T)/8

CALL ANSCOMBE(G,KL.N&)
IF (ITEST.ER.8) RETURN
D0 260 J=1.NA
VARZHAX=9.9
DO f@e I={-IL.NL-IS
EG(I)=9.3

DO 50 K=IL,IS lestimate average

EG(I)=EG(I)+G(T+K,J)#W(K)

var2e{I)=6.4 fest imate variance

DO 40 X=IL,IS
KK=T+K
VAR2G(T)=VARZG (T)+WV{K) ¥ ( (G(KK,J)-EG(I) ) #%2)

if (var2q(i).GT.VAR2KAX)VARZHAX=VAR2G(T)

get median of column J around I

call HEDN2D((,NL,NA,I.J.IL,1S,4)

GM(T) =X

CONT TNUE
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¥ip)

Ly |

[r B B o B o |

209

[ ]

[ B A B o |

200

[yp ]

DO 15@ I=t-TL.NL-IS
if (VAR2HAX,LT.EPSILON) THEN
X=9.0
ELSE
X=VARAG(I)/VAREMAX
ENDIF
GCT.N=X*GH{T)+(1-X)2EG(T)
CONTINUE
CONTINUE
IF (ITEST.EQ.?) RETURN
CALL. T_ANSCOKBE(G.NL,NA)
RETURN
END

85555555555655555555555555555555555555555555555555555555555555

SUBROUTINE ANSCOMBE ( G,NL.NA )
REAL*4 GINL,NA)

it serforns Anscoabe transform, that transfork Poisson noise
into Gaussian Noise H{(2sart{q+{1/8)},1{)
g ’'=2%sart(g+(3/8))

D0.289 J=1,NA
D0 200 I=1,NL
G(T,d)=2.0#5QRT(6(I,J)+ 3.9/8.9)
CONTTINUE
RETURN
END

5855858685555555555555555555565553555555555555555555555555555555
SUBROUTINE I_ANSCONBE ( G,NL.NA )
REAL#4 G(NL,NA)
it perfores INVERSE Anscosbe transforn
q'=(G%%2)/4 - {/8
IF G’ (@ THEN G ‘=0
DO 209 J=1,Na

DO 20@ T={.NL
BI,)=(B(1,)#%2/4.9)- {.8/8.8
IF (G(I,J).LT.0) G(I.J)=9.¢
CONTTNUE

RETURN
END

55555555555555655555555555555555555555555555555555555555556558

SUBROUTINE HEDN2D (G.HL,NA.IRGW.ICOL.IL,IS, VM)

REAL+4 G(NL,NA)

obtain median of column ICOL of G(), around IROW. between window(IKOW+IL, IROW+IS)

Inormalization
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i0

199

200

[ o 3N 3}

O OO 0000000

196

return median value at VM

PARAMETER  (NAP=44,NLP=5{2)
REAL#4 V(NLP)

K=0

DO 19 1=IL,I5

K=K+§

L=IROW+I

JF (L.GT.NL) L=hL

IF (L.LT.4) L=t

VIK)=G(L, ICOL)

N=K

DO 200 K=1,N
AMTH=V(K)
JNIN=K
DO 100 L=K+i,N
if (WL).LT.XNIN) THEN
XHIN=V(L)
JHIN=L
END IF
CONTINUE
IF (JNIN.NE.K) THEN
X=V{K)
V{K)=XHIN
VIJKINY =X
~ END IF
CONTINUE
V=V ((N+1)/2)
RETURH
END

55555565555565555555555555585555985855555555585555655555556655

SUBROUTINE T_LAPL (GR.GT.NL.ALFA)

filtro de Larlace inverso se ‘ALFA‘ =) INFINITO
Gl{w)/{{+alfal2ros2wT-BcoswT+4)
Giw)/({1+4xalfar{cosuT-1)#x2)

eqitivale a salucao da minimizacao de?
19 - Hfi#x2 + alfailfi#x2 onde L: operador de Lanlace (1 -2 1)

ASSUME:
% freq=9 no NL/2+{

REAL#4  GR({),GI(1)

PI=3.141593

00 19@ I=1.NL
ANG=2%PT#(I-(NL/2+1)) /NL
=COS(ANG)-{
X=1+4%ALFARY*X
GR(I)=GR(T)/X
GUD)=GT{TI/X

CONTINIIE

RETURN

END

tfind minimum

Isuap
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555855555555555565555555555555556555555555585585855856555558555

Ly - |

SUBRGUTINE GSS_MAEDA (G.NL,NA,ITEST)
REAL#4 GINL,NA)

Ref.: J.Maeda,K.Kurata “Digital Restoration of Scintiaraphic
Inages by a tuwo-step procedure”, [EEE Trans.on red.Imag.
,vol HI-6.n0.4.0ec.1987

Assume that noise is Gaussian tupe , perform a

filter that is a linear combination betwsen Jocal average value and
sedian one.

IF ITEST=8 OR 9 RETURN

PARAMETER (NAP=64 NLP=5{2, EPSILON=1.0E-7.NWTNDOW=3)

REAL*4 UAR2G(MLP), EGINLP),GH(NLP),W(-2:2),RV(-2:2)

IL=-NKINDOW/2 ; I WINDOW
IS=NWINDOW/2 d
W(-2)=1.0
BVi-1)=2.9
RV(2)=4.0
Wii)=2.9
Wi2)=1.0
5=93.9
Do 2 I=IL,IS
R(1)=1,3/NUINOGW
2 5=5+WV(1)
00 3 I=IL,IS
3 WU(I)=RV(I)/S

IF (ITEST.E&.B) RETURN
D0 206 J=f,NA
VAR2MAX=0.9
DO 100 I={-IL.NL-IS
EG(I)=9.9
) D0 5@ K=IL.IS lest imate averaae
30 EG(T)=EG(T)+5¢T+K, J)#d(K)
var2g(1)=0.0 lest imate variance
00 A2 K=IL,IS
KK=I+K
268 VAR2G( 1) =VAR2G{ 1) +WV (K ) #¢ (GIKK, ) -EG( 1)) #%2)
’ if (var2a(i).67.VAR2HAXIVARZNAX=VARZG(I}
c qet median
call HEDN2D(G.NL,NA,I,J,1L,15,%)
GH(I)=X
{00 CONTINUE
D0 15@ I={-IL,NL-IS
if (VAR2MAX.LT.EPSILON) THEN
X=0.9
ELSE
X=VAR2G (1) /VARZNAX Inormalization
ENDIF
GCI, J)=XxGM(T)I+{1-X)*EG(T)
159 CONT INUE
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209 CONTINUE
IF (17EST.EQ.9) RETURN
RETURN
END

e



/% File 3 TGMOSF.C

Sergio Furuie  SPDSE/THCOR

Proarama para reconstrucao tomografica
.geracao de shantons )
.varios metodos de reconstrucao

.armazenanento/recuperacao do disco

Modificacoes:
{1/abr/89
14/abr/B9
24/ABR/87
{8/nai/89
23/mai /89
27 /uai/8?
14/ jun/8%
#4/a90/89
24/aao0/89
7/nov/8%
27/dez/89
%/
#include {stdio.h}
#include {math.h)
#include {stdlib.h}
#include {errno.h}
#include (malloc.h?
#include {conio.h}

#include {dos.h}
#include {bins.h)

#include (atr.h)
Kinclude {info.h}
Hinclude {dia.h}
Binclude {(nenu.h)

#include {ctupe.h)
#include {araesh.h}

#include “constant.c”

Binclude “inag.bib.h”

Hinclude “disc_bib.h”
JHinclude “mat_hib.h”
 Rinclude “util_bib.h”

#include “tomn_bib.h”
#include “tomo.ite.h”

{2/abr /B?
16/abr/89
25/ahr /89
26/mai/89
24/mai /B9
29/m2i/8?
18/jul/89
13/aqn/8%
23/aan/89%s
98/nov/89
4/2/99

/%

13/abr/89
21/abr/89
. 91/HAT/89
22/%2i/89
25/mi/8?
3@/nai/8?
19/JuUL/8%
14/a90/89
26/aan/89
99/nov/89
{6/fev/90

26/main/89
©2/.jun/89
3i/jul/B?
17/390/87
36/out /8%
19/nov/89

includes do SITIN-15@ %/
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@2/ago/89
19/aq0/89
3/nov/89

29/nov/89

/% includes aerais.defines,tuses e var globais */

/% check de consistencia #/

float huge  xtabela_psf:

/0 aiiaeesassalfunction caeaa.s

essscususseAEstcasaRanERERBES “/



te

int RECONSTR(float far #proj.int Jjanela_prniC41,int EXISTE_PROJ,
float far #rec_im,int janelaf4l.unsigned char %BUF_UVI.
float far *tabela_psf, float far #pbuf3)

/% Algoritmos de reconstrucao
.retorna a imagem reconstruida em #rec_im, com as caracteristicas en ‘janela’
.as projecoes estao em ‘%proj’ e ‘janela.praoj’
LEXISTE_PROJ ={ -} ja’ foi varresado projecnes em ‘proj.’

® -} nao
* usa BUF_UVI como matriz de PSF (H)
)%/ '
(
register int i,j;
int nlin,ncol.nview,nzamp , EXTSTE.PSF,EXISTE_TAB,
errosf,opcao.to, FIH_OP, STORE_REC,
%4 . HGRANDE, nd ist,
n_op,oPCa0,a,k.iterd=d;
texto20:48 s
char th.*araz[2],araHLTAM_NOME], arqlTAN_NONE].obs[TAM_0851,sx[40]1:
struct INAG_INFO Hoi,tabela_i,imag.i}
FILE %pfiles
float’ #H, z,u¢,d-d.1pixel;

H=BUF_WI; lpixel=i.0: strcoularal,””):
errosf=9; EXISTE_PSF=EXISTE_TAB=9:
s{81="sub_menu2Reconstrucao”s
s[{1="S0TC # retiradox”:

s[21="Ler imacem pre-rec.”s

s[31="ART "

s[41="EW";

s[51="2 passos”;

s(41="Gerar tabela p/ matriz de PSF”;
sf71="Ler tabela o/ malriz de PSF":
5[81="CBP=tomo_for/imaafs”;
s{91="DTF=toro_for /rc_ft";

n-np=9;

ndist=50:
nlin=janelal3]; ncol=janelalils
nview=janela_proj[3]: nsamp=janela_projlil:

if({long)nviewsnsamp#nlinsncol ) (long)é4#44) HISRANDE=1;
else HGRANDE=¢3

opcao_to=i: FIK_OP={; STORE_REC=9:
do Cinicio.rec:
if((opcaosto ¢1)i!(opcao-to}n_op)) opcao_to=i;
opcaa-to=CONS_HENU(n_op.s,0pcaa_ta, L INHA_HENU. COL.INIC _FUNC,BLINK, NOINTENS() ;
switchiopizao_tn)
{case @:dia.limpa(YNSG,1)s

if(dia-peaa.strina(YNSG.XNSG."s,n”, "Retorna.Certeza (s/n)i”.&ch ,1)==FIM)break:

if (ch!="s’) break;

FIM.OF=0s dia_limpa(3.1)sbreak:
case 8%
case 9¢ hreak:
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case 2! /% carreaar images pre-reconstriida #/

dia_]limpa{THSG, 1i186) ¢

if(dia_neaa_strina(YNSG.XMSG, "nome do”."arainivo iwag.”,ara,TAN.NONE)==FIH) break:

dia.cursor (TH56-3,1):
if(D15C. MATRIZ_LE(ara.pbuf3.dinaai) t=@)break:



_ , L . . -138-
i=imag_i.num_cols; j=imag_i.num_lins;
ifCG 1= acol) i Cit=nlin) )¢ CONS_HENSAG(”Imacem incompativel ”): break:)
i CTHGNUW( "Qual num.de iter.ja‘proc.?=".&iterd.d,1099) [1=0)break:
/#re-transposlar e reinverter eixos (90-27@araus projecaes#/
for (i=1: i{nlingi++) /% a partir de { pnis a troca de cnl deve manter a posicao relativa »/
for (j=9; ilncol;it+) (#(rec_intd#ncol+i)=#(pbuf3+(ncol-j-1)#nlin)s} /# nlin=ncal#/
for (i=i: i{nlinsi++) /% a partir de i pois a troca de col deve manler a posicao relativa #/
for (j=9; j{ncolsj++) (#({rec_imtisncol+j)=#{pbuf3+{ncol-i-1)#nlin+(nlin-i));} /% alin=ncol
CONS_MENSAG(”0k . Lido tabela do disco™):
dia.limpa(136-3,X143G6);
breaks
case 32
case 4:
dia-limpa(TASG, AMS5) ¢
if (IEXISTE_PROJ)(CONS_NENSAG(”Leia antes as proij.”)sbreaks}
if(itere!=e) (if(dia_pega_strinalYKSG,XMSG, sim,na0”,"Re~inicializar?(s/n):”,8ch,1)==F1N)break:)
if({ch=="s") 1 (ch=="3")) iterd=d;
/%if{dia_pega_string{YHSG.XNSG, "t=tabela.h=PSF"”,“rodo de calc.:”,.&ch,$)==FIK)break:
%/ ch="t’s
ifl{ch=="t )V} ilch=="T"))
Cif (IEXISTE.TAB) (CONS_MENSAG{“Leia antes ou sere a TABELA™); break:)
switch{oncan.to)
{ case 1:/#if(50TC(proj, nview, nsamp, rec.is, nlin, ncol,tabela_psf,ndist.nview,
pbuf3,-lpixel) !=d)break;
&/
breaks .
case 31if(ART(proj. nview. nsamp. rec..in, nlin, ncol.tabela_psf.ndist.nviex.
H,i.9,-1pixel,diterd) !=d)break;
break s

case 43if(EM(proi., nview, nsamp, rec..im. nlin, ncol.tabela_psf.ndist.nview,
H,pbuf3,-1pixel ,&iterd) 1=d)break:
breaks
}
}
/% else (if (VEXISTE_PSF) (CONS_NENSAG(”Leia antes ou aere a PSF”): bresk:)
switch(opcao.to)
{ case {¢if(50TC(proij. nview, nsamp, rec_im, nlin. ncol,tabelaosf,ndist.nview.
ebuf3,-Ipixel) !1=d)breoak;
break :
case 3tif{ART(oroi. nview. nsaap, rec_im, nlin. ncol.tabela_pef.ndist.nvicw.
H,9,araH.1.9,-1pixel,&iterd) 1=0}hreak:
break:
case 4:if(EM(praj. nview, nsamp. rec_im, nlin, ncol,tabela_psf,ndist,nview.
H.9,araH,pbuf3,-1pixel,&iterd) ! =d)hreak:
break;
}
}
4/
i (INGANS("Arwaz.imaq.rec. em disco 2(s/n):”.4ch,1)!=9) breai:
STORE_REC=1:
ifllch=="n")11(ch=="N’)) STORE_REC=9:
break:

case S

break:

CaASe 45 X=NVIcu:

ITCINGNUM(“Num.de views=",3x,4.:06) i=d)break:
IFCINGFLT U Tam, o el (em gin)= " &lp ixel,0.25,4.8) 1=9)brean;
i=ECT_PSF_TAB(labela_asf. ndist,.x,ipixel,lpixel,1.9,56)¢
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nviewsx:
ifli==9) EXISTE_TAB={:
i £ {INGANS(“Srmazenar en disco 2s/n):”,4ch,1)1=9) break:
if({cht="n")&&{ch!="N"))
(dialimpa(T¥S6, XHS6) 3 :
ifl{dia_peaa_strina(YH56,XHSG. "nome .da”. tabelat”.ara, TAK_NONE}==FIN) break:
gcvt (Ipixel,é,0bs); streat(obs,” )3
if{dia.pega_string (YMSG+1,XNSG, "comentario”, obs.:”,5x, TAH.085)==FIN) break:
strecat{obs,sx);
if(DISC_MATR1Z_ESC(arq,tabela_psf.ndist,nview,0bs) != @) (perror (“ErroiRECONSTR”):

break;
}
)
CONS_HENSAG(”0k."):
breaks;

case 71 dia.limpa(Y¥5G,XHSG)} :
if(dia_pega_strina(YKSG,XNGG. "nome do”,"arauivo tab.:”,arq,TAH.NOKE)}==F1H) break:
dia_cursor (1456-3,1):
if(DISC_MATRIZ_LE(ara. tabela.nsf,&tabela.i)!=6)break:
strcpulobs, tabela_i.obs)s
Ipixel=atof(abs)s if (lpixel { EPSILON) lpixel=i.0:
erintf(“\n Ipixel=¥d.1f",Inixel):
i=tabela_i.num_cols:
if{i != nview){ CONS_HENSAG{“Tabela incorpativel com NVIEW’)s breaks)
/% check de consistencia na tabela (deve ser {)#/
%%=0.9; d_d=(itlpixelssart(2.9))/2.9/ndist;
~ for (a=8: al{nview: a++)
(z=9.9;
for (k=-ndist;k{(=ndist:k++)
(i=ky if(k{d) j=—imks:
z=z#(s(tabela_psf+i#nviewta));
}
W= +Zs
dia.cursor (YMSG+2, 1) sprintf("ang=%3d soma(i.8)=210.3f ,Acum(23d)=%10.3f".a.2xd d,aview,xxrd_d!
)
getchar():
CONS_HENSAG(“0k. Lido tabela do disco™);
EXISTE_TAB=1:
dia-limea(Tii56-3, LHSG) ;
breuk:

}
if(STORE_REC) {

dia.]limpa('T45G, Ai55G)

i fUINQANS(“Repraiecao. Armazenar em disco 2s/n)t”.4ch.{)1=¢) break:

ifllch=="s")11(ch=="8"))
(
if{dia.peas_strina(YMSG,XHSG. "nome ”,"ara.Reprojecaot”,arq, TAN_NOME)==F1K) aoto inicio.rec:
if{dia_peca_string (‘THSG+1,AHSG, "comentario”. “abs.:’,obs, TAK_0BS)==FIN) anto inicio_rec:
if(DISC_MATRIZ_ESC(ara,phuf3,nview,nsamp.chs) = @) nerror (“ErraiRECGNSTR):
)

dia.limea(YNSG, XKSA):

if(dia-peaa_string(YNSG.XNSH. “nome do”,"ara.p/Reconst.:”.ara.TA¥_NOME)==FIM) aotu inicio.rec:

ifldiapeaa_string((MSG+1, AMSG, “comentar 10”, “uos. 17, abs, TAM_0BS) ==FIH) auto inicio-reacs

/% transposta e inverter eios,para oor no formato (9.d)=upper lefts/

far (i=iy i{nlinei++) /% 3 partir de { poi1s a troca de col deve manter i ousicao relativa +
for (i=vy ji{ncal:i++) (s(pbuf3+(ncol=1-1)#nl:n)=w(rec_im+dtncni+i}:; /% nlin=nrols/

far (i=1; i{nlinzi++) /% 2 partir de { pois a troca de col deve manter a 20sicao relativa +
for (y=ds j(ncol:j++) (t(pbuf3+incoi=-i=t)=niint{nlin=y))=a(rec_ipt1<ncolt)):] .4 alin=ncs

- ey,
e

i f{OISC..MATRIZ_ZSC(ara.pbuf3,ncol.nlin,aus) != 9) perror (“ErroiRECONSIR



else STORE_REC=0:

)
} while (FIN_OB):

return (errosf);
)

/¥ teesevncasneaafNCLION sasusscassvaassnacsaassssssnnsnnanns

int TOHO(float far #proj,fleat far #rec_im, unsigned char *BUF_WVI,float far stabela_psf,

float far #pbufl)

Vi
Bloco de rotinas envolvendo TOMOGRAFIA
.gerar matriz de projecoes
visualizar matriz de proj.
.metodos de recoastrucan:
~transformada de Fourier
~Convolution Back Proj.
-ART
-tH
-Iterativo e regularizado
~Iterativo, reqularizado e adaptativo
.Vigualizar matriz de imaaens
.arrazenar matriz em disco
.ler patriz da disco
% coloca o SITIM no auadrants (0,9)
* fator de zoom dewende da dimensao da matriz ‘proi’
{nlin,ncol)
* visualiza as projecoes na canto sup. esd. e a imagen ao lado dir.
*/
(

register int i,.Js

int janela_projif4],iane1al41.EXISTE_PRO.,
errosf,opcao-to, FIH_OP.
X,u.nlin,ncol, N.VIEW, N_SAHP . NLTN,NCOL .
N .DP,OPCAN}

float Ri¢3

texto2dx4d s;

char ch.ara_imagemC YAM_NOWE], observacaolTAM_0BS].*aras(2]:

struct IHAG_INFO Proj-i}

/% aveas  INICIALIZANDO. uevnaanssad®/

errnsf=9;
s(@1="sub_menusTomaarafia”;
s(11="Simlar Proiecves”:
s[21="Carreaar Proiecoes”:
5(31="Reconstrucan”’s
s(41="Tonalidade do SITIN":
s{5)="Apacar tela do SITIH":

#/
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s[61="Visualizar arquivo “: -141-

n.np=b;

/% ouua.INICTALIZACAG DE VARTAVEIS...eue. ¥/

7% cuaea ROTINA covevecevannnnansensannnnesit/

opcac_to=is FIN.0P=1: EXISTE_PRO.=6:
do (inicio_tus
dia_titulo(”Sub-eenu iTomografia — SPDSE/INCOR"):
opcao_to=[ONS_MENU(n_op,s,opcao_tn, LINHA_HENU, COL _INTC_BL ,BLINK, NOIHTENSO);
switch(opcao.ta)
{case 6tif{dia_pega_string(YH5G,X¥SG, "s.n”, "Retorno.Certeza (s/n)s",&ch ,i)==FIM)break:
if (ch!='s’) break:
FIN_0P=0: dia_limpa(3.1)sbreak:
case 13 N_VIEU=N_SAifP=32;
if CINGNUN(“Num.de views:”,EN_VIEW,4,128) 1= @) break:
IFCINGNUH “Num.de amnstras:”, &N.SARP,4,128) 1= @) breaks
nlin=N_VI{EW; ncol=N_SAlR:
errosf=PROJ.GERA(prai,nlin.ncol, janela_proji);
if(errosf==0)CONS_HENSAG(” Ok.¢RET)..”):
EXISTE_PR0J=1:
break:
case 2% if(dia_peaa_string(YHSG.XNSG, "nome do”,”arquivo:” ,ara_imacen, TAN_NOKE)==FIN) break;
-~ dia_cursor {7456-3,1);
if(DISC_MATR1Z_LE(arq_imagen, proj,&proj.i)!=8)break:
nlin=proj_.i.nun_lins;
ncal=proj.i.num.colss
/% check de total por linha #/
#x=0.0:for(i=0:i{nlinsiH)
{
for (j=@:i{ncolsj++) xu=xx+(x(proj+i*ncalti)):
dia_cursor (YHS5+4, KiS5+20) ser intf(“Soma ate ‘linha Z3d=Xie.1f",i,:0:);
}
CONS_MENSAG! Ok . Lidn arquivo em disco”)s
EXISTE_PROJ=1:
Janela.proil?d]=janela_pro.il23=9;
janela_projlil=ncol; janela_proil3l=nlin;

/%  if(IHAG_POS_V00_Z00K{ janela_proj) !=9) hreak;
errosf=1¥AG_MATRIZ_VIS(orai,nlin.ncol, janela_praj.i):
if{errosf==0){LONS _HENSAG(™ Ok.(RET}..”);

INAG_BORDA (CANALSF, Janela proj);
}
*/
break:
case 3 NLIN=janela_noroil31: NCOL=janela_projlils
iFCONLIN <900 (NLIND £28) 13 (NCOL{@) |1 (NCOL)128)) (RLIN=32; HCOL=32;}
i f{INGNUN(“Num. de Tinhas o/ imaaem rec.:”.&NLIN,4.128) !=@)break:
jf CINONUM(“Nup. de colunas p/ imagem rec.:”,&NCOL,4,12B) i=d)break;
junelali1=NCOL: Janelal3]=NLIN;
errosf=RECONSTR(proj.janela_sroi . EXISTE_PROJ,rec.in, janela . 8UF_UVT, tavela_psf,pbufd):
if(errosf==@)CONS_MENSAG(" Ok.{RET)..”):
break:
case 42  nvi_ini{): uvi_voo(8.8)s
IHAGTONS ()¢
break:
case 3 uvi-ini()s uvi-voo(9,9);
APAGUE(ianela_proi)s



break: -142-

case &¢ aras[61="MATRDTSP”: arasCi]=NULL:
UTIL_EXEC( “\\furuie\\desenv_c\\matrdisp.exe”,args);

break;
}

Y while (FIN.OP)3

/% ...... FINALIZANDO E SALVANDO INFORMACOES NOVAS OU ALTERADAS ....%/

return (errosf):
}

/% RREREREEERARERRRERRN—~~PROGRANA PRINCIPAL——RHHRERERX AN SARAAR %/

char erro_mea(391=" Errotmen.insuf.no “;

float huge #¥pbufhi:
float huge  #pbufh2;
float huge #pbufh3:
float huge~ #pbufhd;

néin()

(

/4 .. . VARTIAVEIS LOCAIS AQ MATN weeesecennnei/
unsigned int ux,uuf,uy?,u3,uyd,men_disponivel;
unsianed lona int 1x:
struct SREGS Segreqs;

/% .o o INICIALIZACAO seesanssnsnnvarnessnnit/

dia_titulo(” Parametros iniciais p/ check”);
dia_limpa(3,i):

segread(&segregs); 7% ler registros #/
printf(” hexa @ cs=Xn. ds=qx, es=ix, ss=Xx\n".seqreds.cs.seqreqs.ds.searegs.es,seqreds.ss);

pi=4.0%atan(i.9);
LY

/% alocar area no heap para uso teral ( arwazenamento temporario da imagem..)
Sera’ alocado area para 4 imamsens (float ) 128 x 128 no hean( DOS),

*/
Ix=(unsianed lona) 100x44xsizenf(float)/14: /% num. de paragr.*/
wyi=(seqreqs.cs+duivod);
printf("\nmemsize=Zu kB end.topo=%1u", bios.memsize().(long)uyinis)s
mem_disponivel=_bios_memsize()/1641009-(seqregs.ss + dx{@ee);
printf(“\n\n solicitado 4x({0dx64x4B)=21u 8 disponivel Zlu B”,(longld#idx1x, (1ong)14smen_dispanivel

{
strcat(erro_mem,” HEAP”):
1x={unsianed long) 1@¢xé4:



phufhi={fInat huge #)halloc{lx,sizeof(flnat)):

if (phufhi==NULL) (CONS_MENSAG(erro_men)sexit(i):}
pbufh2=(float huue #)halloc{l¢,sizeof(float));s

if (phufh2==NULL) (CONS.MENSAG(erro.mem)sexit(2):)
pbufh3=(float huge #)halloc{ly,sizeof (float));

if (pbufh3==KULL) (CONS_MENSAG(erro_mem)sexit(3);}
pbufh4=(f1loat huge x)halloc(lx.sizeof(float));

it (pbufh4==HULL) (CONS_HENSAG{erro.mem)exit(4):}
tabela_psf=(float huge *¥)hilloc(lx,sizeof(float));
if(tabela_psf==NULL) {CONS_HENSAG(errro_mem); exit{ii)sl

printf{"\n\n alocado 4 x mem. Z1u (float)\n dispon.no heap=YuButes”,lx,_senavi{)):
printf{"™\n a partir de %o H ate Zp”,pbufhi,tabela_psf);
CONS_NENSAG(“0k. Alocado no HEAR):
}
pbifi=pbufhis
pbuf2=pbufh2;
pbuf3=pbufhl:
pbufid=phufhd;
/% alocando espaco p/ BUF_UVI 128x128 char #/
BUF_WI=(unsigned char *)mslloc((unsianed int) (128212B%sizeof{char)))s
if (BUF_UVI==NULL){ CONS_MENSAG( THAG_MATR LZ_VIStHen. insuf.no heap”)s exit(1{)s)

TOMO(pbuf{,pbuf2,BUF_UVI,tabela_psf,pbufdlds

(hfree(pbufhi);
hfree(pbuthd)s
hfree(pbufh3);
hfree(pbufhd);
hfree{tabela.psf);

free(BUF_UVI):
CONS_HENSAG(“Ok. De-alocado heap”)s
}

dia_cursor(23,9);

YO/ %/
/% smeenaes viseeafUNCL 10N esoaamiasussarinesnanaonninns enamin ¥/
int EN(flnat far #oro.i, int nview, int nsame,

float far *rec.im. int nlin, int ncol,

float far stabela_psf. int ndist, int nang,

float #H,

float far #ebuf3. double lpivel, int #[TERACADQ)

/% Metodo EN de recanstrucao
.(8,8) no canto inf. esaq,
.assume Ixpixel=lupinel=lpixel
Isamp=faixa_rains=1.9
. centra da imasem arianal projcta no centro do bin=‘nsamp/2 ‘+1
. cada amostra na imagem 2’ o centro  sdo pixel
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.58 ‘lpivel’ { @ =) emissao =l

} @ -) transaisssao
.52 TABELA={ calcular usando a tabela.
else le matriz de proj. Hlnview.nsampllnlin.ncoll do disco linha a
linha on coluna a coluna
.assuve que matriz de oroj.H esta norealizada por coluna (pixel)=1
Lyit=sumi( Hij.zj)/EHTSSAD
w2Lid=z[i1/(sum_i(Hij)). sum.i(Hij.uizyi®)
. ITER®: numern de iteracao inicial. Se & inicializa uniformente
# Usa global auxiliar phuf3 p/ reprojecao

Yu/

{ reaister int iyisC,13

int ji»is, ZERAR.n.k . CONVERGIU.colH,rowH, janelal4], janelaHl4],
nerro=9,zoon,N.J,EMISSA0, N_ITER=3, ITER®, TABELA,ci,cs:
float LXPIX,LSANP,%,u.up,2,hlc,tpix,tproi.pi,seno,.coseno,cos,cte,yy,
LYPIX,)ike_ant,vero,RUID0,1diaa,dmaior ,EPSIL.ON2,vari,d_c:

double w.likelihood,distancia_p?
char chC{9],arql19];
FILE #pfiles

ITER@=#ITERACACD: TABELA=1 EPSILON2=d.1/nview: /% 1 decivo de 1 Futon #/

if (ITABELA) return(-i): /% retirado devido a rotina ‘reprojecao’ #/

RUIDO= EPSILON: /% abaixo desle valor de proj. os pixels sao postos a zero %/

n=8; if(nlin)32) zoom=i;
N else zoon=2:
if{TNGNUM("Viden: 9=HRESBW, 1=HRES{4COLOR”,&n,0.1) !=3) return{-i);
i (INGNUM("Hais atas iteracoes:”,EN_ITER,®,16¢0) !=¢) return(-i);
if{n==9)_setvidenmode{ _HRESBW)
else _setvideomode(_HRES146COLOK) ¢
—clearscreen( _GCLEARSCREEN):

/% como normalizar em caso de tabela ? #/ -
pi=4.d%atan(i.9); LYPIX= LAPIX=fabs{lpiuel); LSAMP=1.82 1ldiag=sart (LXPLX*LXPIX+LYPIX*LYPIX):
if(lpixel (&) EXISEAO=nview: elce EXISSAQ=1;

NJ=(1d iag*{.0+LSANP) /LSAHP +1:
/% if(1TABELA)( nrowH=nview#nsamp; ncolH=nlin#ncol;
if( (pfile=fopenlara.”r+b”))==NULL) € perror(”EM: Erro p/ abrir arq.”):
return{-1);
) .
JanelaH(9]=janelaHl2]=0; janelaH[iJ=ncolH; ianelaHf31=nrowH;
}
%/
/# (btendo a contagem media */
HAT_HMHABS (proi, (unsigned)aviewsnsanp, &, &4, &2.4yy,&vari);
y=uXnvicwknsamp:
dia_cursor(YNSG-7,1)s NSGTIM(“Inicia da EN="):

dia_cursor (THSG-5,49):  priatf(“Tntal (prai) Total(reconstr)”)s
dia_cursor (YrSG-4.1): printf(“Contaa.tatal inicial(pr)=2id.if .u):
dia_cursor{YM35~3,1)s printf("Likelinood :7);
if (ITERG==8)
{vero=y: /% nlin=ncol #/
y=vern; /% chute inicial & colocando @ fora do circulo #/

for(i=8: i{nlin: i++)
for (j=93 j¢ncols j++) { x=(i-nlin/2)#{.0%Ci-nlin/2)+(i-ncol/2)xt,d%(i-ncol/2):
ifl ) {nlin/4.3%ncol)) {#lrec_imtigncnl+i)=9.9;1
else (®(rec.im+ irncol+j)=us}
}
/% reescalando chute 1nic1a]l sevseseenccsans T YL



y=0.933 _ -145-
for( i=0: i{nlin? i++)
for (j=03 j{ncols j++) y=y+(£(rec_imt itncol+j)):
Verosvero/ys
for(i=d; i{nlin; i++)
fortj=0; jincoly j++) (x(rec_imt i¥ncol+j)=(*(rec.imti®ncol+i))éveros?

}

/% fim da otinizacao do BN caveescnsnnanesscaannss p— ] 4
CONVERGTIU=9; n=ITERY: like.ant=9.9:
Janelalél=janelal2]=16: danelalil=ncol: Janelal3l=nlin:

dia_cursor (7iSG,1);  printf("EM: reprojetando  (9,.7%d,9..%24) ", nview-1,nsanp~1);
diz.cursor (YHSG+1,1)s printf{“EM: estimando pix.{0..%d,0..Zd)",nlin~L,ncol-1);
if (N.TTER ) @)
do{ /% looo %/
PC_MATRDISP( _HRESBM,rec_im, janela,zoom);
dia_cursor (VHSG-1,1); printf(”iteracantX2d”,n);
n=n+i;
/4 reprojecao %/
/% likelihood=0.@;
reprojecao {rec.im,nlin,ncol, (double)lpixel,
pbuf3, nview, nsagp. proi, tabhela_psf,ndist,nana,
&w,&distancia_p, &likelihood)
%/
w=0.03 likelihood=0.8: cle=ndist*2.6/(L5ANP+1diaq);
forti=2s i{nviews i++)
(if(TABELA) (seno=sin(i%pi/oview)s coseno=cos{i*pi/nview) caosiu=cosenakctes]
for(j=d; j{nsamp; j++)
(up=%(proj+i%nsanp+j);
dia_cursor (YHSG,40);
printf("X3d %30".i,i);
2=9.9;
teroi=(j- noamn/2)%LSANP:
rowH=i*nsaep+;
if(!TABELA) (if(DISC.LER.VET(pfile.H.4.rowH,janelal)!=¢) return(-1);
)
iflit=(nview/2)) d.c=L5aKP/fabs(cosena)/LXPIX+2:
for(1=é; U{nlin: 1++)
(u=(1-nlin/2)%LXPIX;:
ji=1#ncol;
uy=(y*seno-tproj)¥cte;
ifli==nview/2) (ci=ds cs=ncolj}
else (u=(tproi-uksena)/cosenas
c=x/LXPI +ncol/2;
ci=c-d_cs cs=cHd_c;
if({ci)=ncol)!ilcs{=0)) continues
iflci{@) ci=@;
iflcs)ncol) cs=ncol;

}
for (c=ci:c{cs: c++)
(colH=ji+c;
if (TABELA)

( x=(c-ncol/2)kLXPIX:
k=fabs(uscosse + yu);
iflk)=ndist) continue :
else hic=«(tabela_psf+k#nang +i);
}
else hle=HlcolH1;
z=z+(®(rec_imt1rncal+c) )*hic;
}
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T=2/ENXT35A03

#(phuf3+i*nsauptjd=zs

Wwtzy

if(z } EPSILON) vero=-2+up*loa{z): else vero=9.0;
likel ihood=1likelihnod+vero;
}

dia_cursor (YNGG-4,46): printf("%16.1F",u):
dia.cursor{1H3G-3,49) 2 printf("%16.1f . 1ikelihood):

/% estimando pinels #/
%=0.0: vero=9.0:
for{1=9: 1{nlin; 1++)
(u=(1-nlin/2)%LYPIX:
for(c=¢; r{ncol; ct+)
Cif ((%{rec.iatl#ncal+c)) } EPSTLON) /% nixel # 0 */
{z=0.9; vero=9.9;
colH=1%ncal+c:
x={c-ncol/2)%LXPIA;
dia_cursor(YHSG+{.46);
printf(“L3d 13d”,1,c):
/% ler coluna ‘colH’ de H
if (! TABELAYC i f(DISC_LER_COL(pfile,H,4,colH, janelaH) i=d)return(-1);
~ )
%/
for(i=@: i{nview: i++)
{ seno=sin(i#pi/nview); coseno=cos{i*pi/nview):
tpix=x#cosenoty#senos
Jistpin/LSAtP+nsane/2-NJ:  if(ji(0)ji=0;
ds=jit24NJ; if (jsinsawp) js=nsamp;
for (j=jizitis: j+)

{
if(TARELA)
(
teroi=(i- nsamp/2)%LSANP}
k=fabs(trix-tprojl#cte; /4 1dian=SaiP #/
iflk)=ndist) continue ; /% hlc=¢ %/
else  hlc=#(tabela_psf+h#nang +i);
}
/% else
{
rowH=i#nsamp+j g
hl:=HlrowH];
}
%/
if (hlc { EPSILON) continues /% skie #/
i f(#{pbuf3+itnsanp+j) )EPSILONZ) yp=#(proj+itnsame+j)/(#(pbuf3+itnsamp+i));
elee ( up=9.0: /% erro %/
)
verosvero+hlc:
z=2tupxhlc;
)

}
x=(#{rec_imtl#ncol+c)) # =/vero:
#(rec_imti#ncol4c)=x:
LB P8

}
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}
dia_cursor (YMGG-4.56); printf("%1{6.2f (22d)",w.n):
if(fabs(likelihood~1ike_ant) { EPSILUN) CONWVERGTU={:

like_ant=1ikel ihood:
iflkbhit()) .

dia_cursor (YMNSG43.XNGG) sprintf(“Finalizar 2(s/n):")zaets{ch): i=strlen(ch)-i:
if ({chlil==‘s")ii{chlil=='5")} CONVERGIU=1:

}

} while ¢ JCONVERGIU && (n{({TERIN_ITER))):

dia_cursor (YHSG-7,40): MSGTIN("Fim do EH=")jprintf(“n.iter=13d",N_ITER):
#ITERACAQI=n+{TERY;

BIRD_EYE(rec_.im,nlin.ncol,16.160.64/n1in,192/nc0l.96.20,1)3
KAT_HHiHABS(rec_im, {unsigned)nl in%ncol ,&x, &y, &z, 4yy,&vari)s

dia.cursor(i.26); printf{ sin=X1¢.1f med=210.1F, man=X16.1F, tot=X10.1f", %, 4,2, u%nlin*ncol):

CONS_HENSAG( "0k . {ret)”);
-setvideogode (_DEFAUL.TMORE) ¢
if (1 TABELA) fclose(pfile):s
return(9);

)

e

/*( R R N Y funtlion .-q--uo----.Iln.illo.llluilollllouu*/

int ECT_PSF.TAB(float far stabela, int NDIST, int NVIEW, double Ixpix,double lypix,
double faiwa.raios.int NSUBDIV)

/% Rotina p/ gerar uma tabela p/ agilizar a obtencan do PSF em ECT
« tabela[NDISTILNVIEW]
« tabelalkICal k correse. a distancia=k#(faixa_raiostdiaannal pixel)/2/NDIST
a ang=a#p i /MVIEW
.a tabela contem os elementos # @
.calcula a arealpercentual) do pixel interceptado pela faixa de raios de largqura "faixa_raio’
.dieensoes do pixel {'lvpix, lypix’)
num. de vistas NUTEW’
.anaulo varia de 0 a pi (tabela 2=¢ a NVIEW-1) e e’ norsal ‘a 'faixa_rzios’ e cosera
e orientacao de acordo com sistema trigononetrico
.tabela=tabela(distancia, anqula)
.distancia= dist. do rentro do pixrl a linha central dos raios
«NDIST ¢ nuam . de distancias tabeladas
NSUBDIV ! num. de subdivisao do pixel ({-D) p/ checkar interinidade

y#/
*¢ reaister int i.ds
int a, ks
float pi.t,s,50,d.d,d_x.d_y,%,u,1diaa.ana,dist,Li,tm,tse
float SRND,COSeN0, XK EFSTLONG=1 . dE-b;
s0=1xp ivlupix/(NSUBDTURNSUBDIV) ¢ 1diag=sart (1xpin#lupix+lupix®lupin):
pi=4.dxatan(i,9):
d_d={faiva_raios+ldiaq)/2.0/NDIST: /% elemento de variacag p/ distancia */
d_:=1upi/NSUBDTV: d_u=lupin/NSURDTV;

dia_cursor (THEG, K456) sprint £ ‘#ana, #dist =9..%24,9..73d pixel=(X5.1F,25. £8),bin=%5.1F \n”,
NVTEW-1.NDISYT-{,1xpix, lupin,faixa_raios):

#x=0.9%

for (a=@; a(NVIEW ;a++)



{ ang=a# pi/RVIEU;
seno=sin{ang) s cosenn=cos(ang)}
for (k=03 k{HDIST; k++)
(
dia-cursor (YNSG+1,XNSG) sprintf{” (23d,%3d)",a,k):
tn=kxd_d: .
ti=tn-faira_raios/2;
ts=tntfaixa.raios/2:
5=0.0;
for{i=d; i(NSUBDIV; i++)
far (j=@; J(NSUBDIV: j++)
{ x=(j+8.5-NSUBDIY/2)%d e
u=({ {+3.5-NSUBDIV/2) %d 3
t=x#cosencoty*seno-EPSILONS;
ifl(tidt) && (t{ts))s=gtsds

)
#({tabelatk«NVIEW +a)=s/{lxpixslypin);
2
/% check de consistencia na tabela {(deve ser 1)#/
%=0.0;

‘for (k=-NDIST:k{=NDIST;h++) (izks if(i€6) i=-ixk:

w=xt{g(tabelatisNVIEW+a));
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)
KASKRER S
dia.cursor (YHSG+2,1) sprintf(”ang=%3d soma(i.0)=216.3Ff ,Acum(%3d)=X16.3f",a,xsd d,NVIEW uxd_d)¢
} -
réturnt@):

)
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