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3. Pré-filtragem 4. Informação a priori

I. FGA UnB/UnB. II. T́ıtulo (série)

Referência

Garcia, Yiliet (2021). Reconstrução de imagens de Tomografia por Emissão de
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“Los cient́ıficos estudian el mundo tal como es;

los ingenieros crean el mundo que nunca ha sido.”
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Resumo

A Tomografia por Emissão de Pósitrons, do inglês Positron Emission Tomography

(PET), é um exame diagnóstico no âmbito do imageamento médico não invasivo. Ela

utiliza, em pequenas quantidades, materiais radioativos denominados radiofármacos, para o

diagnóstico de doenças por meio de imagens. Essa técnica combina informações anatômicas

e metabólicas, que permitem a detecção de doenças em fases iniciais ao medir a atividade

em ńıvel celular no corpo humano. É amplamente usada no tratamento de doenças gas-

trointestinais, endócrinas, card́ıacas e de diversos tipos de câncer.

Contudo, o custo de exame PET e o tempo de aquisição dos dados limitam seu uso. Algo-

ritmos de reconstrução alternativos aos tradicionais têm sido desenvolvidos com o propósito

de diminuir a quantidade de medidas necessárias ou o tempo em que essas medidas são

adquiridas pelo escâner de PET. Uma forma de buscar esse objetivo é utilizar técnicas de

reconstrução de dados sub-amostrados baseadas em Compressive Sensing (CS). O CS per-

mite reconstruir as imagens a partir de uma quantidade de medidas inferior à definida pelo

critério de Nyquist. Nessas condições, é fundamental que exista um domı́nio transformado

conhecido em que o sinal seja esparso e que as medidas sejam em números suficientes, o que

depende do grau de esparsidade. Além disso, é necessário que o domı́nio em que o sinal é

esparso seja incoerente com relação ao domı́nio de medidas.

Outra abordagem que também permite uma melhora da relação entre qualidade de

imagem e o número de medidas é a pré-filtragem, uma técnica que combinada com CS

permite reduzir o número de coeficientes necessários para a reconstrução. O prinćıpio se

baseia na geração de imagens pré-filtradas em uma primeira etapa, de forma a favorecer

a esparsidade em cada versão reconstrúıda. Posteriormente, uma etapa de composição

espectral gera a imagem objetivo a partir das versões filtradas. Além disso, a informação de

suporte constitui outro método que usado junto aos anteriores também diminui o tempo de

aquisição dos dados, com base nas informações de cortes ou quadros prévios.

De fato, o uso de pré-filtragem e o uso de informação a priori têm melhorado a quali-

dade de reconstrução de imagens em algumas técnicas de imageamento, sobretudo na Res-

sonância Magnética. No entanto, não foram encontrados esses algoritmos como referência

na literatura para imagens de PET, provavelmente pelas dificuldades adicionais de apli-

car um processo de medição computacional e seu operador adjunto que é necessário para

implementação de CS.

Diante desses desafios, nesse trabalho foram implementados os algoritmos de CS com

pré-filtragem, para reconstrução de sinais com uso de informação a priori, para o caso

de medidas de PET. Os algoritmos, uma vez implementados, foram utilizados também

sem informação a priori, para efeito de comparação. A implementação exigiu programas

de otimização (minimização de l1 e de lp), realizados em Octave. Para avaliação desses

algoritmos, foram utilizadas imagens de um banco de dados de PET nomeado Laboratório
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de Neuroimagem (LONI) Image and DATA Archive (IDA).

Os valores das medidas de PET foram calculados a partir das imagens obtidas do banco

de dados e então reconstrúıdas empregando os algoritmos clássicos para PET (retroprojeção

filtrada), Compressive Sensing com pré-filtragem sem informação a priori e, por fim, o

Compressive Sensing com pré-filtragem. Foi feita uma comparação da relação sinal erro das

imagens reconstrúıdas a partir de cada método. Também foi realizada uma série de análises

da qualidade de reconstrução de imagens à medida em que se aumenta o número de linhas

radiais. Os resultados sugerem que as imagens reconstrúıdas pelo método propostos são

associadas a uma melhor qualidade em termos de relação sinal erro (p = 3.9874e−63) em

comparação com a retroprojeção filtrada.

Os testes estat́ısticos realizados sugerem que as imagens reconstrúıdas pelo método pro-

posto (CS com pré-filtragem e informações a priori) resultam em uma melhor qualidade

média da imagem em comparação aos outros dois métodos. Foram realizados testes preli-

minares com informação a priori com sinais de domı́nio unidimensional que mostraram que

esses resultados melhoram em termos de SNR(dB) a qualidade da imagem reconstrúıda.

Além disso, foi investigado o impacto que essa informação a priori pode ter nas imagens

PET. Foram consideradas sequências de imagens que representam diferentes quadros tem-

porais (ou frames). A informação que pode ser extráıda de um quadro é utilizada para

auxiliar na reconstrução do próximo quadro. Ao final, foi avaliado o impacto que isso tem

em termos da qualidade da reconstrução conforme medida pela SNR(dB), apresentando os

melhores resultados em imagens de dimensões maiores.

Palavras-chave: Tomografia por Emissão de Pósitrons, Compressive Sensing, Pré-filtragem,

Informação a Priori.
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Abstract

Positron emission tomography (PET) is a diagnostic method within non-invasive

medical imaging, which uses small amounts of radioactive materials called radiopharma-

ceuticals for the diagnosis of diseases using images. This technique combines anatomical

and metabolic information and allows the detection of diseases early when measuring ac-

tivity at the cellular level in the human body. Different types of treatment procedures for

gastrointestinal, endocrine, and heart conditions, as well as for various types of cancer,

use this technique.

However, the cost of PET examination and the time of data acquisition limit its

use. Alternative reconstruction algorithms to the traditional ones have been developed

to reduce the number of necessary measurements or the time in which the PET scanner

acquires these measures. One way to achieve this goal is to use sub-sampled data recons-

truction techniques based on compressive sensing (CS). This technique makes it possible

to reconstruct the images starting with a smaller number of measurements, as compared

to that defined by the Nyquist criterion. In these conditions, it is necessary to satisfy the

requirement that there is a transformed domain where the signal is sparse.

Prefiltering is a technique that, combined with compressive sensing, reduces the num-

ber of coefficients required for reconstruction, by first generating filtered versions of the

desired image. The used filters are chosen in order to favor image sparsity, thus impro-

ving reconstruction by CS. Also, the use of support prior information constitutes another

method that can be used in combination with CS and pre-filtering, and which also de-

creases the time used for data acquisition by exploring aspects of previous time frames

or image slices.

The use of pre-filtering, as well as the use of prior-information, has improved the qua-

lity of image reconstruction in some imaging techniques, especially Magnetic Resonance.

However, these algorithms were not found as a reference in the literature for PET ima-

ges, probably due to the additional difficulties of applying a computational measurement

process and its assistant operator that is necessary for implementing CS.

In this work, we implemented and evaluated our proposed method for reconstructing

PET images using prior information. The algorithms were also used without prior infor-

mation, for comparison purposes. The implementation required optimization programs

(l1 and lp minimization), which we implemented in Octave. We used images from a

PET database named LONI Image and Data Archive (IDA) in order to evaluate these

algorithms.

In our experiments, we computed the values of the PET measurements starting from
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sample images obtained from the database. Then we reconstructed each images (using

the measurements only, as in the real context) using the classic algorithms for PET

(filtered back projection), compressive sensing with prefiltering without prior information,

and finally compressive sensing with prefiltering and prior information. We made a

comparison of the signal-to-noise ratios of the reconstructed images using each method.

Also, we performed an analysis of the quality of image reconstruction as the number

of radial lines increases. The results suggest that the proposed method significantly

improves the reconstruction process in terms of objective image quality, in comparison

with the filtered back projection approach.

The statistical tests we used suggest that, with statistical significance, the images

reconstructed by the proposed method (CS with prefiltering and a priori information)

results in better average image quality compared to the other two methods. Furthermore,

the impact that this a priori information may have on PET images was investigated. We

considered sequences of images that represent different frames. Information that can be

extracted from one frame was used to aid in the reconstruction of the following frame.

At the end, the impact this has in terms of the quality of the reconstruction as measured

by the SNR(dB) was evaluated, showing reconstruction improvements specially for larger

images.

Keywords: Positron Emission Tomography, Compressive Sensing, Prefiltering, Prior

Information.
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4.1 Valores de relação sinal erro e Índice de similitude estrutural (SSIM) de 3

imagens PET aleatoriamente selecionadas . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

4.2 Resultado do teste Lilliefors aplicado ao análise da normalidade de dos

valores de SNR(dB) após aplicar diferentes métodos de reconstrução) . . 54

4.3 Resultados do teste de Wilcoxon comparando o método proposto com as

técnicas tradicionais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

4.4 Valores de relação sinal erro de 5 imagens de PPMI, aleatoriamente seleci-

onadas da base IDA, no subconjunto 1396495, quando reconstrúıdas sem
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informação a priori, usando seu próprio quadro no domı́nio de Radon. . . 60

4.8 Valores de relação sinal erro de 5 imagens de ADNI, aleatoriamente se-
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usando seu próprio quadro no domı́nio de Radon. . . . . . . . . . . . . . 61

xiv



Lista de Figuras
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mostra a região ativa e as linhas de resposta detectadas mediante os escâneres. 10
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domı́nio de Radon (ideais) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

4.2 Exemplo de uma imagem PET selecionada aleatoriamente da amostra ob-

jeto de estudo de 800 imagens: (a) imagem de referência obtida no banco de
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1 Introduc�~ao

As imagens médicas têm importantes aplicações em diversas áreas da medicina. Com

o aux́ılio de escâneres e softwares de reconstrução de imagens, são fornecidas informações

que ajudam visualmente e quantitativamente na caracterização de patologias para efetuar

o diagnóstico, assim como o planejamento do tratamento e o acompanhamento ao longo

da evolução de uma doença [25]. O imageamento médico compõe-se de um conjunto de

modalidades de técnicas espećıficas, o qual permite a aquisição, visualização, compressão,

reconstrução e armazenamento das imagens [129].

Melhorar o tempo de extração de informação e a qualidade das imagens é um objetivo

central na área de imageamento [151]. Entretanto, na maioria das vezes a informação

oferecida por uma só técnica pode ser inespećıfica. Por isso, é comum o uso de várias

modalidades de imagens (além de outros exames) para chegar a um diagnóstico complexo.

Dentro desse ramo, encontram-se as tecnologias de Radiologia [14], Ecografia [118], a To-

mografia Computadorizada [54], Ressonância Magnética [119] e a Medicina Nuclear [46].

1.1 Tomografia por Emiss~ao de P�ositrons: vantagens e limi-

tac�~oes

A medicina nuclear é uma especialidade do imageamento médico que utiliza radi-

otraçadores ou radiofármacos formados por um fármaco transportador e um isótopo

radiativo. Geralmente, estes são administrados ao paciente por inalação, via oral ou

intravenosa. As pequenas quantidades de material radioativo são distribúıdas dentro do

organismo emitindo energia. A energia em forma de raio gama é detectada e processada

pela câmera do equipamento, permitindo, assim, a criação de imagens [104]. A medicina

nuclear permite a avaliação da função dos diversos órgãos e é utilizada em tratamentos

terapêuticos e procedimentos cirúrgicos. Além disso, oferece a possibilidade da detecção

e diagnóstico das doenças em fases iniciais como o câncer, doenças card́ıacas, gastroin-

testinais, endócrinas e neurológicas.

Um dos métodos principais métodos para imagens tomográficas em medicina nuclear é

a Tomografia por Emissão de Pósitrons, do inglês Positron Emission Tomography (PET),
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desenvolvida como uma ferramenta da ciência médica que é capaz de medir quantitati-

vamente as taxas metabólicas de bio-substâncias em vivo [56].

A acPET é uma técnica não-invasiva de imageamento médico baseada nas proprie-

dades f́ısicas dos isótopos radioativos que emitem pósitrons quando se decompõem,sendo

usada para observar atividades fisiológicas e bioqúımicas em organismos ao longo do

tempo [57]. Essa ferramenta produz imagens bidimensionais e tridimensionais dos pro-

cessos funcionais de um organismo vivo, com base na injeção de um contraste qúımico

radioativo [55, 121]. Esse contraste é capaz de se ligar ás células metabolicamente ati-

vas, emitindo pósitrons que interagem com elétrons comuns dando lugar ao processo de

aniquilação [130], em que são produzidos os fótons que serão detectados pelos escâneres

PET possibilitando obter medidas diretamente proporcionais à atividade metabólica das

diferentes regiões exploradas [125].

Nos últimos 25 anos, as imagens PET têm se desenvolvido constantemente, tendo

começado com uma baixa resolução e sensibilidade, com imagens de um slice e evoluindo

para escâneres com alta resolução que fazem uso de multiplex slices os quais possuem

milhares de elementos detectores individuais, possibilitando um melhor desempenho na

cobertura axial e no tempo de coincidência, cintilador com alta luminosidade e uma me-

lhor resolução de energia [153, 40, 140, 62]. A PET é um método de imageamento de

custo elevado, quando comparado a outras modalidades de imageamento como Tomo-

grafia Computadorizada e exames por Raios-X [49, 131]. Para aplicá-lo, são necessários

um ciclotrão e um laboratório radioqúımico especial, embora os radiofármacos possam

ser produzidos em outras áreas e enviados aos centros de PET, de modo que o centro de

estúdio precise somente do escâner. Uma parte desse custo elevado deve-se aos cristais

do cintilador, utilizados para detecção de fótons coincidentes de 511 keV emitidos da ani-

quilação de pósitrons dentro do sujeito [152]. A redução dos custos é o objetivo comum

de cont́ınuas pesquisas, o custo da imagem é proporcional ao tipo e número de detectores

a quais o paciente é submetido. Cumpre destacar que os escâneres PET custam aproxi-

madamente um pouco mais de dois milhões de dólares [49, 131]. O custo por exame varia

dependendo do páıs, na Alemanha, por exemplo, está entre 885 a 14748 dólares [69] ,

na Grã-Bretanha os custos calculados estão entre 1030 e 2109 dólares [46] nos Estados

Unidos indicam valores de 1-3 milhões de dólares na aquisição dos scanners, dependendo

do modelo [143], e custos de 855.43 USD para o exame e 97.40 USD para a análise [6].

A PET permite estudar as funções corporais mediante os processos bioqúımicos. As

imagens PET podem inclusive detectar doenças antes de que os sintomas se apresentem

no paciente, pode ser usada nas biopsias e em cirurgias com propósito determinar o

avanço da doença nas diferentes regiões afetadas. As aplicações dos estudos de PET são

principalmente nas áreas de oncologia [138, 38] como por exemplo, no câncer de cabeça e

pescoço, no câncer de esôfago, no câncer de mama. A PET também é usada em pacientes
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com doenças respiratórias [19], como câncer de pulmão ou mesotelioma, bem como nas

áreas de cardiologia [101, 103] e neurociência [48, 133]. Finalmente, utilizada para avaliar

condições inflamatórias, como sarcoidose ou fibrose pulmonar idiopática para obter melhor

tratamento e diagnóstico de problemas médicos em pacientes [7, 18]. Algumas aplicações

incluem o diagnóstico de câncer, acidentes vasculares celebrais, avaliação de cérebro após

traumas para investigação de presença de hematomas, doença coronariana, doença de

Parkinson, doença Huntington’s, epilepsia e doença de Alzheimer [16, 159].

Embora a PET seja muito senśıvel às regiões fisiologicamente ativas, o que torna

a técnica muito apropriada para diagnósticos e investigações de caráter fisiológico, a

qualidade da imagem ainda é limitada por vários fatores de degradação da resolução

[93, 132]. Assim, a PET tem uma resolução espacial relativamente baixa em comparação

com as modalidades de imagens anatômicas, como Ressonância Magnética (MRI) e a

Tomografia Computadorizada (TC) [70]. Além disso, a reconstrução de imagens pela

tomografia por emissão de pósitrons é altamente suscet́ıvel ao rúıdo de Poisson [121] e,

no caso de tempos de aquisição mais curtos ou de menores doses injetadas de contraste,

os dados ruidosos de PET tornam-se ainda mais limitantes [16].

Outra limitação do PET é associada ao fato de que a qualidade da imagem PET

depende da absorção do contraste qúımico, que por sua vez depende da quantidade de

dose injetada e do tempo de aquisição. O limite permisśıvel de exposição à radiação varia

em dependência da idade do paciente, pois a escolha do radiofármaco adequado para cada

situação é cŕıtica. Embora o risco de radiação ser muito baixo, quando comparado aos

benef́ıcios potenciais, podem-se apresentar algumas complicações, agravando esse risco

em mulheres grávidas [2].

As dosagens inferiores ou superiores ao que se necessita um exame podem resul-

tar em contagens de coincidências insuficientes ou na contaminação excessiva de fatores

aleatórios. Com o propósito de reduzir a doses de exposição a radiação do paciente,

administram-se pequenas quantidades de isótopos, que também ocasionam a diminuição

da qualidade da imagem [81]. Como a quantidade de dose injetável é limitada, o tempo

de aquisição é escolhido em um intervalo tipicamente de vários minutos. Durante este

peŕıodo, a aquisição de PET é afetada pelo movimento do paciente relativo ao equipa-

mento de medição, principalmente pela respiração, peristaltismo, batimento card́ıaco [84],

movimentos involuntários, produto dos pacientes ficarem em relaxamento [115], tremores

como os associados à doença de Parkinson, além de movimentos voluntários do tronco e

extremidades.
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1.2 Definic�~ao do problema cient��fico

Nesse contexto, propõe-se um método utilizando CS com pré-filtragem e informação

a priori. Essas técnicas de Compressive Sensing (CS) oferecem uma alternativa impor-

tante a ser investigada para a melhora da reconstrução das imagens de PET. A área

de CS recebeu uma grande atenção recentemente [21, 149], ao explorar a redundância

inerente dos sinais de forma a permitir reconstruir sinais e imagens com base em medi-

das lineares limitadas em quantidades tipicamente de dezenas de vezes menores do que

as exigidas em outras técnicas [28, 99]. Ou seja, a ideia chave em CS é permitir a re-

construção teoricamente sem erros do sinal a partir de muito menos amostras do que as

exigidas, por exemplo, pelo critério de amostragem de Nyquist-Shannon. Há, no entanto,

um conjunto de requisitos em que um sinal deve satisfazer para que a reconstrução por

CS seja posśıvel, e o mais importante desses critérios diz respeito à existência de uma

representação esparsa em um domı́nio transformado conhecido [126, 34]. Cabe observar

que imagens médicas como as de PET ou MRI são tipicamente comprimı́veis por trans-

formadas, e as técnicas usadas de compressão mais usadas para essas imagens exploram

precisamente as representações esparsas como as baseadas em transformadas discretas de

cossenos e de wavelets [55, 105]. Assim, o principal requisito de CS é satisfeito e por isso

técnicas de CS têm fornecido resultados promissores na área de imageamento médico,

sobretudo em MRI e CT [11, 98].

Uma técnica avançada que pode ser usada junto com PET e CS é a de pré- filtra-

gem. Para a aplicação de CS se considera uma transformada, tal que o resultado de

sua aplicação em uma imagem resulta em uma representação esparsa. Nota-se que os

dados da imagem fornecida pelo aparelho permitem calcular versões filtradas da imagem.

Estes filtros devem ter como requisitos o maior tamanho posśıvel da imagem, mas ao

mesmo tempo têm que garantir que o resultado ocupe toda a banda especificada para

evitar perda de informação, embora sempre haverá perdas em baixas frequências [57]. As

diferentes versões filtradas da imagem oferecem informações em cada região do espectro.

Já as medidas fornecidas pelo equipamento oferecem informação diretamente relacionada

às baixas frequências (as informações de alta frequência devem ser deduzidas em uso con-

junto das medidas com outras informações pré-conhecidas sobre a imagem). Logo, com

as medidas iniciais adquiridas pelo equipamento e com as versões filtradas, reconstrói-se

a imagem desejada em processo de composição espectral. Assim, obtém-se uma imagem

de melhor qualidade do que fazendo apenas uso direto das medidas do aparelho, visto

que, nelas, os valores estão concentrados em baixas frequências.

Por outro lado, não foram encontrados no levantamento bibliográfico muitos trabalhos

sobre CS aplicado ao PET. Os poucos trabalhos encontrados mostram resultados bastante

promissores [143, 92], mas não exploram técnicas avançadas em CS que podem levar a

4



uma melhora objetiva de qualidade de imagem. Este tipo de análise foi encontrada na

literatura apenas com respeito a imagens de ressonância [64, 45], mas não com respeito

a imagens de PET.

De fato, a PET tem uns desafios a mais para aplicação de CS quando comparado à

MRI. A técnica MRI tem uma flexibilidade maior no que diz respeito ao tipo de medida

que é feita. Nesta técnica, pode ser configurada a trajetória e densidade da trajetória,

porém na PET não há recursos suficientes para mudar o tipo de medição. Além disso,

embora as medidas sejam lineares e se apliquem ao contexto de CS, elas são obtidas no

domı́nio de projeção. Portanto, elas correspondem a um processo de medição que não

envolve algoritmos rápidos no caso de optar pela realização de um processo direto e o

operador adjunto associado ao dito processo. Ou seja, a forma nas quais são adquiridas

as medidas não facilita o processo de avaliação computacional. Portanto, apesar da

implementação ser viável, ela é computacionalmente lenta. Diante disso, é necessário uma

implementação de grande custo computacional que use muitos recursos e um computador

mais poderoso, especialmente no que diz respeito ao número de operações por segundo,

número de processadores em paralelo necessário para viabilizar o cálculo em um tempo

razoável para uma aplicação real clinica.

Uma técnica avançada a ser pesquisada é o uso de informação a priori. Esse tipo

de informação, extráıda tipicamente de cortes previamente reconstrúıdos (como quadros

em imagens dinâmicas ou cortes em imagens tridimensionais) ou por informações deter-

mińısticas de suporte [110], melhora visivelmente a reconstrução em comparação quando é

usado apenas a informação de cada quadro isolado [75, 136]. Além disso, essa informação

a priori pode reduzir ainda mais o número de medidas para reconstrução dos quadros

ou para os cortes seguintes [99]. Diversos trabalhos têm explorado o uso de CS com

informação a priori em MRI, incluindo alguns trabalhos recentes no grupo de pesquisa

em MRI da FGA [99, 98, 149].

Apesar desses recentes avanços, não foram encontrados trabalhos explorando o uso de

CS com informação a priori em imageamento por PET. Há sim resultados importantes

que exploram informação a priori em técnicas baseadas em aprendizagem de máquina

para PET [75, 161, 147], mas esses trabalhos não combinam o uso de informação a priori

com CS. Levando em conta os avanços de CS em PET e a redução do número de medidas

com respeito às técnicas tradicionais, há ind́ıcios de que a combinação das duas estratégias

possa melhorar a qualidade das imagens reconstrúıdas para as mesmas medidas conside-

radas, ou, equivalentemente, reduzir a quantidade de medidas exigidas para uma dada

qualidade de imagem, como já observado em outras técnicas de imageamento [148].

Assim este trabalho propõe avaliar as técnicas anteriormente mencionadas, através

do desenvolvimento de um algoritmo para cálculo das medidas no domı́nio de Fourier a
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partir das medidas de projeções lineares dispońıveis na PET, a abordagem viabiliza a

utilização de técnicas de CS mais avançadas no contexto de PET.

1.3 Definic�~ao do problema de pesquisa e proposta

Nesse contexto, este trabalho propõe implementar, para imagens de PET, técnicas

de CS usando pré-filtragem com informação a priori e avaliar em termos de métricas

objetivas a qualidade as imagens reconstrúıdas, em comparação às técnicas tradicionais.

A informação a priori será extráıda durante a reconstrução de sequências temporais de

PET utilizando como base quadros anteriores, .

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo Geral

A pesquisa propõe algoritmos de reconstrução com o objetivo de implementar e avaliar

quantitativamente as referidas técnicas de reconstrução de imagens de PET com base

em CS, aplicando técnicas de pré-filtragem e utilizando informação a priori extráıda de

quadros anteriores.

1.4.2 Objetivos Espećıficos

Para atingir o objetivo geral, este trabalho apresenta os seguintes objetivos espećıficos:

• Implementar programas de otimização para cálculo da imagem reconstrúıda com

CS para medidas lineares fornecidas por um equipamento PET, bem como para

extração de informação de suporte de quadros anteriores.

• Avaliar os desempenhos desses programas em termos da medida de relação sinal

erro, com base em um banco de imagens PET dispońıvel publicamente.

• Comparar o método proposto para análise das medidas de PET e para imageamento

com CS com os métodos tradicionais de imageamento em PET.

• Comparar o desempenho do sistema proposto sem o uso de informação a priori de

quadros anteriores com o desempenho usando essa informação a priori

Note que com isso pretende-se responder a seguinte pergunta de pesquisa: Qual é a

alteração da relação sinal erro (SNR) em imageamento PET, com base em CS a partir
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do sinograma e usando informação a priori, em comparação CS sem informação a priori

e a técnicas tradicionais de imageamento PET?

1.5 Justificativa

Uma vez que as técnicas propostas tenham sido validadas e, em se confirmando a

hipótese de que elas reduzem a quantidade de medidas necessárias para formação de ima-

gem PET, elas poderão ser incorporadas futuramente a equipamentos comerciais de PET.

Isso poderá permitir reduzir os tempos de exame e tornar viáveis exames considerados

hoje muito complexos, por exigir tempos longos de mobilização de pacientes muitas vezes

em estado alterado ou mesmo cŕıtico de saúde. Além disso, os equipamentos com essas

novas técnicas poderão gerar imagens de melhor qualidade nos casos em que os tempos de

aquisição podem ser convenientemente mantidos, o que poderá potencialmente melhorar

diagnósticos e planejamentos de tratamento. Cabe ressaltar ainda a posśıvel redução de

custos de exames PET diante dos casos em que o tempo de exame pode ser reduzido.

1.6 Estrutura da dissertac�~ao

O restante da dissertação está estruturado da seguinte maneira.

O Caṕıtulo 2 coleta as bases teóricas necessárias para o desenvolvimento da pesquisa.

É descrita a técnica de PET, explicam-se os prinćıpios f́ısicos desta modalidade de imagem

médica, assim como os contrastes qúımicos usados, o processo de aquisição, os escâneres

e os fatores que causam uma baixa resolução. Abordam-se os conceitos básicos e técnicas

que serão aplicadas em PET e depois combinadas para melhorar a qualidade de imagem:

CS, pré-filtragem e reconstrução partindo de uma informação previamente extráıda da

própria imagem que vai ser reconstrúıda.

Já o Caṕıtulo 3 aborda as metodologias utilizadas para solucionar o problema ci-

ent́ıfico da pesquisa. Descreve os programas de reconstrução de imagens PET. Discute

os detalhes da conversão das medidas fornecidas pelo aparelho ao domı́nio da frequência

para posteriormente usar estes resultados aplicados a técnica de CS com pré-filtragem

e informação extráıda de quadros anteriores. Apresenta e descreve as caracteŕısticas do

banco de dados do qual foram tomadas as imagens para a realização da pesquisa, assim

como especificações dos participantes e as doenças que eles apresentam. Com o propósito

de avaliar os algoritmos propostos são expostos os testes estat́ısticos.

Em seguida, o Caṕıtulo 4 apresenta discussão dos resultados obtidos depois de ser

aplicada a metodologia. Valida se existe diferença significativa na qualidade das imagens

usando o método proposto comparado com outras técnicas tradicionais existentes.
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Finalmente, o Caṕıtulo 5 mostra os principais aportes que traz a pesquisa e as futuras

linhas que podem ser indagadas para dar melhorar o continuar os resultados apresentados

no trabalho.
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2 Fundamentac�~ao Te�orica

2.1 Fundamentos de Tomografia por Emiss~ao de P�ositrons

A PET é uma importante ferramenta no ramo do imageamento médico. É usada na

investigação cĺınica para o estudo de processos moleculares relacionado a determinadas

doenças e a direcionar ao descobrimento e desenvolvimento de novos tratamentos. Ela

permite a geração de imagens nos processos bioqúımicos in vivo, por meio do uso de

traçadores radioativos [88, 96].

A PET possui a capacidade de estudar quantitativamente a atividade funcional de

indiv́ıduos vivos. Uma vez administrado o radiofármaco ao paciente, a molécula rastrea-

dora é difundida através de todo seu corpo, mas ela se acumula nas células canceŕıgenas,

que precisam de mais energia para crescer em comparação com tecidos em condições nor-

mais. Uma vez absorvida a molécula rastreadora, os pósitrons emitidos pelo radiofármaco

reagem na nuvem atômica onde orbitam os elétrons, como resultado do processo de ani-

quilação dos elétrons e começa a detecção simultânea de pares de fótons provenientes da

área de resposta [114], como é observado na Figura 2.1.

Esta reação de aniquilação pósitron-elétron leva a liberação de energia emitida em

forma de radiação fotônica de acordo com a relação massa e energia definida pela teoria

da relatividade de Einstein. Nesse cenário a energia liberada é dada por

E = mc2, (2.1)

em que m é a massa total (pósitron-elétron) antes da aniquilação e c é a velocidade da

luz.

São emitidos dois fótons gama de 511KeV. Estes fótons se distribuem em igual direção,

mas em sentidos opostos, num ângulo de 180o, como indicado na Figura 2.2. Os escâneres

que estão instalados nos aparelhos do PET registram esses pares de quantum, ou seja,

oferecem como contagem de fótons em cada ponto espećıfico, produzindo as denominadas

linhas de resposta (LOR) que unem os dois detectores [74].

Os fótons são detectados ao mesmo tempo nos escâneres, esse processo se deno-

mina coincidência e permite conhecer a localização de região onde se produz a reação de
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Figura 2.1. Prinćıpio de funcionamento da tomografia por Emissão de Pósitrons
que mostra a região ativa e as Linhas de Resposta (LOR) detectadas mediante os
escâneres.

aniquilação. Porém, para que a coincidência seja válida, os dois fótons precisam ser de-

tectados em um intervalo de tempo preestabelecido de nanosegundos, também conhecido

como janela de coincidência.

2.1.1 Produção de Radionucĺıdeos

Os radionucĺıdeos ou radioisótopos constituem uma forma intestável de um deter-

minado elemento que, à medida que se converte em estável, se descompõe liberando

radiação. Eles podem se apresentar naturalmente ou serem criados em laboratório. Os

radionucĺıdeos utilizados na preparação de radiofármacos em sua maioria, são produzidos

artificialmente em reator nuclear, gerador ou ciclotrão [47].

O reator nuclear está constitúıdo por elementos combust́ıveis elaborados com matérias

fissionáveis tais como 235U,239Pu, 237Np, 233U e 232To. A produção de radionucĺıdeos em

reatores qúımicos é baseada em dois tipos de reações nucleares. A primeira é a captura

de nêutrons, na qual o núcleo do elemento captura um nêutron térmico para produzir um

isótopo emitindo raios gama, podem ser citados 99Mo, 197Hg e 59Fe. A segunda se designa

como a fissão de elementos pesados e se caracteriza pela ruptura em dois de um nucĺıdeo

pesado e emissão de nêutrons. Os nêutrons emitidos apresentam altas velocidades e

energias, fato que diminui a probabilidade de interação com outros nucĺıdeos, pelo que os

nêutrons moderam para que sua energia diminua, incrementando-se assim as interações

com o núcleo de outros átomos [4].

10



Figura 2.2. Representação da reação de aniquilação entre um pósitron e elétron,
liberando dois fótons em sentidos opostos.

O gerador é usado quando os radionucĺıdeos (pais) se desintegram e por decaimento

originam outros nucĺıdeos radiativos (filhos). Existem requisitos para fazer uso dessa

técnica. Por exemplo, as doses radionucĺıdeos devem apresentar peŕıodos de semidesinte-

gração diferente entre si, ou seja o radionucĺıdeo filho vai ser usado num semipeŕıodo de

desintegração curto, porém o radionucĺıdeo pai deve ter um peŕıodo longo que permita

o uso do gerador durante o tempo necessário. Também devem diferir nas caracteŕısticas

f́ısico-qúımicas, para que seja posśıvel a sua separação seletiva com um alto grau de pu-

reza entre ambos, logrando que o radionucĺıdeo pai permaneça no gerador para dar lugar

a outros radionucĺıdeos filhos [20].

O ciclotrão foi patenteado no ano 1934 pelo cientista nuclear americano Ernest La-

wrence [17]. Ele constitui um acelerador de part́ıculas (com sinal positivo ou negativo),

ou seja, é transferida alta energia às part́ıculas causando a aceleração das mesmas em

órbitas circulares dentro de campos eletromagnéticos, com o propósito de alcançar energia

cinética suficiente que seja capaz de gerar reações nucleares e produções de radionucĺıdeos

emissores de pósitrons [65].

Os ciclotrões podem ser classificados de acordo com a energia. Na faixa de 10 a 18

MeV são considerados de baixa energia e conhecidos como ciclotrões de uso médico. Estes

são automatizados e de manejo fácil, e de grande utilidade nas imagens PET. O peŕıodo

de semi-desintegração dos radionucĺıdeos emissores de pósitrons é geralmente ultracurto,

ou seja na ordem de vários minutos. Por exemplo, o flúor-18( 18F), o carbono-11( 11C),

o oxigênio-15 ( 15O) e o nitrogênio-13 ( 13N) [87] apresentam uma vida média de 109.8,

20.4, 2.1 e 10 min, respectivamente. Esses ditos compostos são frequentes nas moléculas

orgânicas e podem ser substitúıdos ou intercambiados sem modificar o comportamento

metabólico das moléculas [80].

Os ciclotrões com energia superior a 22 MeV, além dos radionucĺıdeos mencionados
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de baixa energia, produzem 111IN , 201TI, 123I. Caso o ńıvel de energia supere 50 MeV,

os ciclotrões podem ser usados em terapias de tumores empregando nêutrons. Acima de

100 MeV, o funcionamento se complica e os custos aumentam os custos [68]. Geralmente

os radionucĺıdeos não podem ser usados de forma direta como traçadores, porém são

habitualmente levados a laboratórios de farmácia e incorporados a moléculas complexas

de interesse em medicina nuclear.

Os radiofármacos se compõem por um isótopo radiativo e uma substância (molécula)

que serve como véıculo. Tal substância é escolhida de acordo com as necessidades do

exame, conduzindo o radionucĺıdeo na direção do tecido ou órgão objeto de estudo. Nesse

contexto, o radiofármaco deve apresentar como caracteŕıstica a seletividade [134]. Além

disso, o tempo de vida não deve ser superior ao requerido para efetuar o exame com o

propósito de evitar radiação maior do que a necessária [41]

Uma das moléculas que podem ser utilizadas é a glucose (C6H12O6), um monos-

sacárido que constitui um intermediário metabólico e é utilizado pelas células como

fonte principal de energia. Também são empregadas moléculas análogas da glucose,

aminoácidos, água (H2O), oxigênio (O2) e ácidos graxos.

2.1.2 Prinćıpios f́ısicos

O átomo constitui uma unidade básica da matéria, que se compõe pelo núcleo central

onde se localizam os núcleons (prótons com carga elétrica positiva e nêutrons sem carga

elétrica) e a nuvem de elétrons com carga elétrica negativa ligados ao núcleo por força

eletromagnética.

A soma do número de prótons (número atômico, Z) e nêutrons (N) presentes no

núcleo de um átomo se conhece como número de massa e se designa com a letra A e

pode-se representar como:

A = Z +N. (2.2)

Cada um dos posśıveis agrupamentos que possuem os nucleões são denominados nu-

cleicos e são representados com o śımbolo Z
AX. No caso em que os nucleicos possuam

o mesmo número atômico mas difiram no número mássico, constituem-se isótopos do

mesmo elemento qúımico. Nesse contexto a tomografia por emissão de pósitrons per-

mite a quantificação da informação de traçador ao qual foi incorporado previamente um

isótopo radiativo emissor β+.

Desintegração beta–positiva (β+)

A modalidade PET possui como fundamento f́ısico para a obtenção de imagens a de-
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tecção de energia provenientes da desintegração de pósitrons em forma de raios gama(γ).

Os pósitrons podem ser gerados na presença de energia (E), sendo que um próton (p+)

localizado no núcleo se transforma num nêutron (n0), produzindo, também, um pósitron

(e+) e um neutrino eletrônico (ν), conforme descrito pela seguinte equação:

E + p+ → n0 + e+ + ν. (2.3)

Como consequência do processo radioativo, na desintegração β+ os nucĺıdeos são

transformados em um novo elemento qúımico com a perda de uma unidade no número

atômico. Os nucĺıdeos usados podem ser instáveis, eles apresentam normalmente baixo

peso atômico e um excesso de prótons (para ocorrência da mesma, é necessária uma

determinada quantidade de energia descartando o uso de nucleicos com prótons isolados).

Sendo assim, a desintegração (β++) para o átomo é descrita pela seguinte equação:

N
Z X→N−1

Z Y + β+ + ν, (2.4)

em que X que representa o núcleo principal, Y o núcleo resultante depois do processo de

desintegração, (β+) equivale a um pósitron e (ν) corresponde a um neutrino(ν).

N
Z X→N−1

Z Y + e+ + ν + e−, (2.5)

onde o pósitron (e+) constitui a antipart́ıcula do elétron (e−), porém com carga elétrica

positiva. Na reação, o pósitron é proveniente do núcleo, como resultado das colisões com

outros átomos circundantes, e começa a perder energia cinética. Isso aumenta a possi-

bilidade de combinação com o elétron, ou seja, quanto menos energia possui o pósitron,

maior a probabilidade de aniquilação com o elétron, emitindo radiação eletromagnética

(γ).

Captura eletrônica (CE)

Os nucĺıdeos com excesso de prótons podem apresentar também o processo de captura

eletrônica onde é transformado um próton do núcleo num nêutron e um neutrino, que se

expressa como:

p+ + e− → n0 + ν. (2.6)

O resultado obtido tem semelhança em comparação com a desintegração β+ dado o fato

de que a vez que o número de prótons e nêutrons permanece constante o número atômico

diminui numa unidade, representando-se como:

N
Z X + e− →N−1

Z Y + ν. (2.7)
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As caracteŕısticas f́ısicas dos principais radionucĺıdeos usados na obtenção de imagens

PET e a porcentagem indicativa da desintegração β+ destes em relação ao total das

posśıveis desintegrações se mostram na Tabela 2.1

Tabela 2.1. Caracteŕısticas dos principais radionucĺıdeos utilizados em PET
Fonte: [120]

Radionucĺıdeos
Tempo
de vida média

Tipo
de decaimento

Emissão γ
(probabilidade em %)

18F 109.8 β+ 511 (200.0)
68Ga 67.8 β+, CE 511 (176.0)
11C 20.4 β+ 511 (199,5)
13N 109.8 β+ 511 (199.6)
15O 67.8 β+ 511 (109.8)

82Rb 20.4 β+, CE 511 (192.0)

2.1.3 Interação da radiação com a matéria

Sendo γ um feixe de radiação de intensidade (I) e x a espessura do material sobre o

qual incide a radiação, a equação representativa deste processo é descrito por:

I = I0e
−µx. (2.8)

A interação da radiação gama com a matéria produz ionização nos átomos pelo que

se denominam radiações ionizantes, as interações mais relevantes no PET: absorção fo-

toelétrica, dispersão Compton e dispersão Rayleigh [127].

A absorção fotoelétrica é baseada na interação dos fótons com os orbitais eletrônicos

do átomo. A energia do fóton é transferida a um elétron que se encontra geralmente

nas capas mais internas do núcleo do átomo, este é expulso do núcleo com uma energia

proporcional a diferença entre a energia do fóton incidente e a energia do enlace com o

átomo [158].

No efeito Compton o fóton se transforma neutro fóton de menor energia visto que

cede uma parte de sua energia ao elétron liberando-o do orbital atômico onde se encontra

(geralmente localizados nas capas, parte mais externa do átomo). A energia proporcio-

nada ao elétron é proporcional ao ângulo de dispersão do fóton de menor energia com

respeito a direção inicial [145]. No PET o ângulo de diferença de direção (DDA) se

calcula da seguinte forma [29]:

θDDA =| θE − θP | (2.9)

com θE é o ângulo de Dispersão de Compton determinado a partir da equação descrita
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por:

θE = cos−1

(
1−mc2

(
1

Es
− 1

E1

))
, (2.10)

sendo mc2 rest mass energy do elétron, e Es e Ei as energias do fóton incidente e disperso,

respectivamente.

E θP constitui um ângulo fundamentado nas posições das interações entre o fóton

inicial e o fóton disperso, que se pode determinar como:

θP = cos−1

(
A ·B
|A ·B|

)
, (2.11)

onde A e B são os vetores dos fótons incidentes e dispersos, respectivamente [5] (previa-

mente calculados a partir da posição dos eventos detectados).

No caso da dispersão Rayleigh, essa consiste em na modificação da trajetória do fóton

sem mudar sua energia, porém esse tipo de interação é despreźıvel na faixa de energia

dos detectores dos escâneres PET [66].

2.1.4 Aquisição dos dados

A coleta de dados é realizada uma vez que, o radiofármaco emissor de pósitrons

administrado ao paciente emite pósitrons, que resultam em na reação de aniquilação

pósitron- elétron com emissão de fótons.

A colimação eletrônica é o processo no qual os dois fótons emitidos em sentido opostos

são detectados pelos escâneres PET localizados em torno do Campo de Visão (FOV). Para

sua detecção, o tempo de captação se deve encontrar dentro da faixa da janela temporal

de coincidência. Cumprindo-se essa condição, a desintegração pósitron-elétron pode ser

considerada válida, levando em conta que podem existir erros devido ao vários fatores

que contribuem na degradação da imagem [43]:

Coincidências aleatórias: Quando a linha de resposta é produto de duas aniquilações

de fótons diferentes. A taxa dos eventos aleatórios nos detectores é proporcional à ati-

vidade presente no campo de visão do escâner e o tempo de duração da janela de coin-

cidências.

Eventos multiplex: Podem ser detectados na janela de coincidências três ou mais

fótons ao se produzir mais de uma aniquilação quase simultânea.

Eventos dispersados: A trajetória é alterada pela incidência do efeito Compton em ao

menos um fóton, não guardando relação das linhas de reposta com a origem da aniquilação

visto que não há existência da colinearidade nos dois raios gamadetectados.
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2.1.5 Equipamento

Cristais cintiladores

Os cristais cintiladores emitem luz convertendo a energia radiação ionizante incidente.

Em PET os cristais são principalmente inorgânicos e interagem com os fótons energéticos

mediante absorção por efeito fotoelétrico e a dispersão Compton. Um centelho eficiente

é conseguido com a presença de impurezas na rede cristalina que agem como ativadores

criando ńıveis de energia adicionais na banda proibida do cristal [112, 9]. O ı́on Ce é

uns dos principais luminescentes que utilizam, em sua maioria, os materiais cintiladores,

exemplo desses são GSO:Ce, LY SO:Ce, LSO:Ce, LaBr3:Ce, e LFS:Ce.

Segundo [144] parâmetros como a densidade do cristal, probabilidade de interação

pelo efeito fotoelétrico, a atenuação, a emissão de fótons, atenuação, o tempo de decai-

mento e o custo são determinantes na idoneidade de um cintilador. Para evitar perdas

significativas de absorção na detecção de raios gama, os cristais são cortados com uma

espessura adequada. Os cristais cintiladores podem ser cortados em blocos que se se-

param mediante um material refletivo e se denominam detectores pixelados [30]. Os

blocos segmentados são dispostos circularmente ao redor do paciente e geralmente os

cristais correspondentes ao cintiladores em cada um dos blocos compartilham canais de

leitura tempo/energia com o propósito economizar nos gastos. Eles emitem fótons óticos

quando recebem raios gama mediante um processo de fluorescência, porém sua eficiência

é baixa [111].

Os fótons resultantes da aniquilação quando entram em contato com os cristais de

cintilação podem depositar toda sua energia pelo efeito fotoelétrico, ou podem entregar

parte dela antes do que o fóton seja dispersado pelo efeito Compton fora do bloco. O

fóton proveniente do bloco primário pode depositar toda sua energia no bloco adjacente.

Os eventos de dispersão de Compton causados em dois os mais blocos são rejeitados

devido a insuficiência de energia dos fótons medida individualmente em cada bloco [74,

145, 157, 116].

Outra alternativa é o uso de cristais finos cont́ınuos ao invés de milhares de cris-

tais segmentados, como na maioria dos equipamentos PET, isto reduz as perdas de luz

posto que se encontram mais próximas ao detector de luz e os fótons exercem menor

auto-absorção, diminui os custo de fabricação e o tamanho fazendo uso da mesma área

efetiva, porém determinadas pesquisas relatam sobre a desvantagem do uso de cristais

cont́ınuos [24].

Fotodetectores

Os fotodetectores usados na modalidade em PET podem ser divididos em duas ca-

tegorias: os fotomultiplicadores e os semicondutores, ambos produzem energia elétrica
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proporcional à intensidade da luz incidente [135].

O fotodetector deve ter uma série de requisitos com o objetivo de manter a qualidade

de imagem, entre eles pode-se se mencionar a eficiência quântica que permite a conversão

de fóton em fotoelétrons garantindo um sinal de alta amplitude, a resolução temporal para

evitar eventos aleatórios, a eficiência de detecção de fótons e a leitura de sinal (velocidade

adequada para selecionar as coincidências produto da aniquilação).

Tubos Fotomultiplicadores (PMTs)

Em 1948, o f́ısico estadunidense Robert Hofstadter descobriu que o iodeto de sódio,

ativado com tálio era um excelente cintilador. Desde aquela época o tubo fotomulti-

plicador é o dispositivo mais usado para coletar a luz produzida pela interação de raios

(emitidos por radiotraçadores) e convertê-la em corrente elétrica dentro de um cilintrador.

Os PMTs são tubos de vidro sob vácuo que se encontram compostos por um foto-

cátodo(negativo) vários diodos e um anodo. O foto-cátodo possui uma carga negativa

e é recoberto por um material que absorve os fótons óticos(provenientes da janela de

entrada que atua como filtro ). O foto-cátodo produz um portador de carga mediante

efeito fotoelétrico (emitindo elétrons primários ), que são acelerados na direção do anodo

(carga positiva que armazena o sinal elétrico amplificado). Na trajetória que percorrem

os elétrons, eles interagem com os múltiplos estágios de d́ınodo. Os d́ınodos se encon-

tram a uma voltagem controlada por uma rede resistiva que amplifica o sinal elétrica

proveniente do cátodo liberando elétrons secundários de baixa energia, para logo serem

acelerados ao próximo d́ınodo mediante o campo elétrico, descrevendo assim um processo

de cascata [78].

Os PMTs constituem detectores de luz extremadamente senśıveis, onde há uma alta

eficiência do foto-cátodo, assim a luz incidente produz uma corrente que pode ser medida

eletronicamente de forma simples para coleta de dados [58]. Entre as vantagens dos PMTs

podem-se citar a boa relação sinal- rúıdo, alto ganho, estabilidade e rápida resposta [135].

Além disso, os PMTs apresentam alta sensibilidade aos campos magnéticos [117],

fato que interfere na deflexão das trajetórias dos elétrons, ela varia em dependência

do tamanho da janela de entrada e o tipo de diodos. Eles têm sido utilizados como

solução estândar para medir os baixos ńıveis de luz entregados pelos cintiladores. Como

alternativa se apresentam os detectores baseados em semicondutores que compreendem

os Fotodiodos de Avalanche (ADPs) e os Fotomultiplicadores de siĺıcio (SiPMs) menos

senśıveis aos campos magnéticos [58].

ADPs

Os ADPs são detectores operados com uma tensão reversa relativamente alta. Quando

a energia da luz incidente sobre os fotodiodos é superior à energia de banda do ADPs são
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gerados pares elétron-lacuna. O campo elétrico acelera o elétron, que por sua vez ioniza

os átomos ao longo de sua trajetória formando novos pares de elétron-lacuna mediante

um processo de ionização por impacto e assim repetitivamente. Nessas condições pode

ser obtido um ganho de corrente que depende exponencialmente da tensão de polarização

inversa do dispositivo. O ganho encontra-se na faixa de 50 a 200 vezes para o sinal

elétrico gerado nos eletrodos, porém o mecanismo de multiplicação de avalanche também

produz um rúıdo proporcional a este ganho, fator que limita a operar com uma ganância

determinada. Um dos principais parâmetros a serem considerados ao selecionar um ADPs

é o rúıdo espectral do detector. O rúıdo na corrente gerada pode ser expressado como:

in =
√

2q (Ids + IdbM2F )B, (2.12)

onde q é a carga do elétron, Ids a corrente superficial do dispositivo, Idb a corrente

volumétrica, M a ganância, F o fator de rúıdo e b a longitude da banda.

SiPMs

Uma possibilidade à substituição dos ADPs constituem os SiPMs, conhecidos comer-

cialmente como Geiger-mode APDs (G-APDs), Multi-pixel Photon Counters (MPPC) e

Silicon Photomultipliers (SiPM) [59].

Os SiPMs se encontram compostos por uma matriz de microcélulas (fotodiodos) de

ADPs e operam em modo Geiger que se conectam em paralelo por meio de uma câmara

resistiva. Qualquer elétron livre pode iniciar a avalanche auto-mantida de elétron-lacuna,

na presença de um campo elétrico, quando os fotodetectores operam acima da tensão de

ruptura. O sinal de corrente de forma cont́ınua gerada pelos pares de elétron- lacuna

podem dar o gatilho para a descarga Geiger quando o dispositivo opera acima da tensão

reversa mı́nima (tensão de ruptura) [124].

Esses dispositivos possibilitam a leitura individual dos cristais e não requerem altos

ńıveis de voltagens, eles atingiram uma detecção de fótons eficiência comparável à dos

PMTs padrão (até 30 %) graças ao extenso processo de otimização [58]. Além disso,

fornecem um bom ganho entre as células com uma fotocorrente total proporcional ao

número de fotodiodos ativado. [142].

O ganho em cada pixel é descrita por

A =
Cp (Vop − Vr)

q
, (2.13)

sendo Cp a capacidade de cada pixel acumular carga, Vo tensão de operação, Vp tensão

de ruptura do dispositivo, e q a carga correspondente ao elétron.
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2.1.6 Organização dos dados

Os dados devem ser processados para extrair as informações necessárias para a recons-

trução da imagem. O sistema de coordenadas definido no plano longitudinal representados

pelos eixos y − z, sendo φ o ângulo azimutal, que mede os ângulos entre os diferentes

anéis. As imagens PET podem ser representadas como é mostrado na figura 2.3

Figura 2.3. Sistema de coordenadas usado nos equipamentos de PET , sendo que
a variável radial s e a polar θ definem, as diferentes linhas de resposta coletadas na
forma de sinograma.

Em contrapartida, o plano trans-axial é definido pelos eixos x − y, onde s e θ para-

metrizam as linhas de resposta traçada pela distribuição 2D do contraste qúımicos que

se definem da seguinte maneira:

ρ (s, θ) =

∫ ∞
−∞

f (x, y) dl, (2.14)

onde :

x = s · cosθ − l · senθ, (2.15)

y = s · sen θ + l · cosθ. (2.16)

Substituindo as equações (2.15) e (2.16) respectivamente em (2.14) é obtida:

ρ (s, θ) =

∫ ∞
−∞

f (s · cosθ − l · senθ, s · senθ + l · cosθ) dl. (2.17)

O cálculo das integrais de linha ρ(s, θ) é descrito pela transformada de Radon, permite a

criação do sinograma formado conjunto de todas as integrais de linhas paralelas 1D para

um dado ângulo θ [0, pi), esse procedimento é posśıvel após a aplicação do Teorema dos

Cortes de Fourier.
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2.2 Imageamento em PET

2.2.1 Transformada de Radon

Uma integral de linha é uma integral cuja função é avaliada ao longo de uma curva.

Dado um objeto representado por uma função real f(x, y) no espaço cartesiano 2D com

coordenadas x e y, a transformação de sua integral para uma função P num espaço de

projeção 2D é parametrizado pela coordenada do ângulo de inclinação (θ) e o detector(t)

Figura 2.4. Representação da transformada de Radon e sua representação no
domı́nio da frequência.

Onde a linha AB pode ser representada pela seguinte equação:

x · cosθ + y · senθ = s. (2.18)
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Logo, a integral de linha é definida por:

Pθ(s) =

∫
(θ,s)

f(x, y)dl. (2.19)

Fazendo uso da função delta, a equação anterior pode se representar como:

Pθ(s) =

∫ ∞
−∞

∫ ∞
∞

f(x, y)δ(x · cosθ + y · senθ − t)dxdy. (2.20)

A Figura 2.4 mostra a projeção paralela (Pθ), definida como conjunto de integrais de

linha para um mesmo ângulo θ. A função Pθ(s) corresponde a transformada de Radon

da função f(x, y).

2.2.2 Teorema dos Cortes de Fourier

O Teorema dos Cortes de Fourier constitui uma relação entre o transformada 2D de

Fourier da função original e transformada 1D de Fourier da sua transformação de Radon,

ao longo da coordenada do detector. A transformada bidimensional de Fourier de um

sinal f(x,y) é obtida da seguinte forma:

F (u, v) =

∫ ∞
−∞

∫ ∞
−∞

f(x, y)e−2πj(ux+vy)dxdy. (2.21)

Assim, a transformada de Fourier para a projeção Pθ correspondente a um ângulo θ se

expressa da seguinte forma:

Sθ(w) =

∫ ∞
−∞

Pθ(t)e
−j2πwtdt. (2.22)

Considerando uma projeção onde θ = 0, a transformada de Fourier do objeto ao longo

da linha no domı́nio da frequência u = 0 é representada como:

F (u, 0) =

∫ ∞
−∞

∫ ∞
−∞

f(x, y)e−j2πuxdxdy. (2.23)

Na equação (2.23) a integral pode ser separada em duas partes, devido a que o fator de

fase não depende de y e resulta em:

F (u, 0) =

∫ ∞
−∞

[∫ ∞
−∞

f(x, y)dy

]
e−j2πuxdx. (2.24)

O termo entre parêntesis é interpretado como uma expressão para a projeção ao longo

de linhas para uma constante x, como consequência da definição de projeção paralela a
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expressão se torna em:

F (u, 0) =

∫ ∞
−∞

Pθ=0(x)e−j2πuxdx. (2.25)

Desse modo, o membro direito representa a transformada unidimensional de Fourier onde

a projeção Pθ = 0, estabelecendo assim uma relação com a transformada bidimensional

de Fourier é descrita por:

F (u, 0) = Sθ=0(u). (2.26)

A demonstração anterior feita para o ângulo zero pode se generalizar, dessa forma, o

resultado é independente da orientação entre o objeto e o sistema de coordenadas e pode

ser afirmado que a transformada de Fourier da projeção Pθ(t) equivale à transformada de

Fourier bidimensional F (u, v) ao longo da linha CD como mostra a Figura 2.4.

O teorema permite, quando se dispõe das projeções necessárias da imagem, deter-

minar qual é essa imagem calculando a transformada bidimensional inversa de Fourier.

Considerando um número determinado de projeções para diferentes ângulos e calculando

a transformada cont́ınua de Fourier, de cada uma delas pode-se determinar a transfor-

mada bidimensional do objeto nas linhas que passam pela origem das coordenadas em

ditos ângulos.

2.2.3 Resolução espacial no equipamento PET

A resolução espacial, a relação sinal erro e os artefatos produto da reconstrução

constituem parâmetros que determinam a qualidade das imagens PET. As imagens

reconstrúıdas de PET geralmente a apresentam uma resolução espacial relativamente

baixa [63]. A resolução é limitada pelos parâmetros f́ısicos como a dispersão, contagens

de part́ıculas, a não-colinearidade e a faixa dos pósitrons (dependentes do tamanho dos

detectores e do tipo de radionucĺıdeo) e o movimento do paciente [72]. Por outro lado, a

qualidade também é afetada por fatores como a geometria do detector, o erro de paralaxe

e o protocolo de aquisição implementação [156].

A resolução espacial do equipamento de PET é obtida a partir de medições no FOV,

realizadas nas direções tangenciais, radiais e axiais do espaço. A qualidade da resolução

é maior no centro do FOV, se degradando à medida que se afasta do centro. Este efeito

se mostra mais evidente nos extremos do FOV, devido ao erro de paralaxe, ou seja, a

incerteza na posição das linhas de resposta causada pela incidência não-perpendicular

dos raios no cristal detector quando a Profundidade de Iteração (DOI) de um evento

é desconhecida (erro de paralaxe). Baseado em num estudo feito 17 câmaras PET, a

máxima resolução espacial pode ser definida pela seguinte equação emṕırica:
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r (FWHM) ≈ a

√( c
2

)2

+ b2 + s2 + (0, 0022D)2. (2.27)

A equação (2.27) proporciona um limite inferior da resolução real devido aos fatores

degradantes. Nela c é o largura do cristal, b é um fator dependente do esquema de

decodificação (relacionado aos erros de coincidência) , D é a separação entre os detectores

( 0, 0022D é o valor aproximado da D
2
tan(0.25). Esse fator é usado como consequência do

desvio produzido pelo efeito da não-colinearidade), enquanto que s representa o tamanho

da fonte que emite os raios γ.

2.2.4 Correção dos dados PET

O processo de aquisição de dados encontra-se afetado por uma série de fatores tais

como atenuação, dispersão, eventos aleatórios e o decaimento que ocorre no caso do

processo de reconstrução não seja capaz de fazer as correções sendo necessário calibrar e

normalizar os dados do escâner.

Uns dos parâmetros comumente usados na modalidade de PET se denomina Stan-

dardized uptake value (SUV), que é um fator de calibração que permite a análise semi-

quantitativa de imagens PET (não levando em consideração a concentração do contraste

do sangue e dependendo do tempo da varredura pós-injeção) [71]. O SUV é a relação

entre a radioatividade na região de interesse (ROI) e a radioatividade da dose injetada

no corpo do paciente. A fórmula levando em conta o peso total do paciente (conhecido

em inglês como total body weight (TBW)) [37, 141] se define como:

SUWTBW =
aROI
di
W

. (2.28)

Sendo aROI a atividade do radiofármaco no ROI, di a quantidade de dose injetada e W

o peso do paciente.

Os fótons produto da reação de aniquilação dos pósitrons podem ser absorvidos pelo

efeito fotoelétrico no paciente, cujo processo é causa do efeito de atenuação junto com

a dispersão Compton. A transmissão de fótons através de um material depende do

coeficiente de atenuação linear µ (valor dependente da energia do fóton (E) e do número

atômico do material (Z).). A intensidade (I) após atravessar uma longitude dada do

material é dada por:

I = I0e
−

∫
LOR µ(x,E)dx. (2.29)

Na qual I0 é a intensidade inicial do feixe ideal e LOR as linhas de resposta que

determinam os dois fótons detectados na coincidência. A probabilidade de detecção dos
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fótons que atravessam o médio homogêneo µ, de espessura D pode ser representada por:

P = e−µxe−µ(D−x). (2.30)

P = e−µD. (2.31)

A equação (2.31) mostra que a probabilidade depende somente da espessura, sem

levar em conta o lugar da aniquilação [1, 139].

Os fótons gama dispersos representam mais de 30 % do total de contagens de coin-

cidência detectadas [155, 150] eles influenciam no incremento do brilho. Uma vez feita a

reconstrução, reduz o contraste e também diminui a resolução. Se os eventos dispersados

sobrepassam o limite da janela de energia podem ser considerados como coincidências.

Com o propósito de corrigir ditos eventos, desenvolvem-se algoritmos como: a simulação

de dispersão única [76, 8], a simulação de dispersão múltipla(simulações de Monte Carlo

[52, 53]) e métodos de convolução e desconvolução [60, 15, 85]

A medição adicional e simultânea com uma janela de tempo deslocada na faixa apro-

ximadamente dos 128ns é um método usado na correção de eventos aleatórios, ele não

introduz erros sistemáticos, porém incorpora incerteza estat́ıstica aumentando o rúıdo

nos dados. A porcentagem de eventos aleatórios pode ser calculada mediante:

Rj = 2τc1c2. (2.32)

No qual j corresponde ao ı́ndice de eventos aleatórios, τ a janela de tempo e c1, a c2

os números de singles nos cristais associados a j. Com respeito ao método anterior, este

método diminui a incerteza estat́ıstica, contudo pode introduzir erros estat́ısticos.

O tempo de vida médio dos isótopos reais utilizados em PET é geralmente curto,

no decorrer da aquisição dos dados é feita uma correção do decaimento temporal da

fonte radiativa. O decaimento é cŕıtico em estudos dinâmicos, onde uma sequência de

aquisiçõesPET são reconstrúıdas de forma independente, propiciando o estudo do ra-

diofármaco ao longo do tempo na região de interesse [43].

2.2.5 Normalização dos dados PET

Dependendo das variações geométricas e a eficiência dos detectores, os valores ad-

quiridos das projeções apresentam diferentes sensibilidades [86], a normalização permite

sua correção. O processo de normalização consiste no uso de uma fonte de radioatividade

uniforme que abrange o campo de visão permitindo medir as variações de eficiências de

detecção entre todas as linhas de resposta.
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A contagem normalizada se calcula como resultado da multiplicação das contagens

medidas utilizando o fator de normalização definido pela seguinte equação: [12]

Cnorm,i = Ci
Am
Ai

, (2.33)

Cnorm,i = CiFi. (2.34)

Usualmente nos escâneres de PET com geometrias de anel, o conjunto de detectores

planos à amostra do espaço das projeções se apresenta de forma não-uniforme. Com

o objetivo de reduzir as amostras irregulares, pode-se recorrer a interpolação delas, no

entanto expõe-se a posśıvel perda de resolução. Uma alternativa, consiste em utilizar o

movimento de wobbling nos detectores da câmera aumentando a resolução das imagens

obtidas.

2.2.6 Reconstrução de imagens

Partindo do conjunto de projeções adquiridas do paciente, são reconstrúıdas as ima-

gens PET por meio de algoritmos de reconstrução [122]. Podem-se classificar como

2D, nas que se agrupam às coincidências dependendo de suas projeções unidimensio-

nais (processa independentemente cada plano da imagem volumétrica), e 3D que usando

as projeções bidimensionais reconstrói a imagem.

Supondo que os dados são adquiridos com um número de ângulos suficiente, podem

ser organizados para formar o sinograma e a reconstrução, independentemente de sua

dimensionalidade, é feita por métodos analógicos ou iterativos [89].

Métodos anaĺıticos

Os métodos anaĺıticos que são mais rápidos e simples, baseiam-se num modelo ma-

temático idealizado que inclui a geometria do sistema. Constituem uma aproximação

discreta para obter a inversão direta do processo de projeção no espaço cont́ınuo. Geral-

mente os métodos anaĺıticos são fundamentados no algoritmo de retroprojeção filtrada

(FilteredBack-Projection) [3].

A retroprojeção é um método de convolução que permite a reconstrução de uma ima-

gem bidimensional mediante o uso de uma integral unidimensional. Seguindo os prinćıpios

do Teorema dos Cortes de Fourier, as equações ão reescritas e um novo algoritmo é re-

presentado, que pode ser descrito por [106, 79]:

f(x, y) =

∫ ∞
−∞

∫ ∞
−∞

F (u, v)ej2π(ux+vy)dudv. (2.35)
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Para a utilização deste algoritmo é necessário mudar as coordenadas cartesianas para

polares, segundo:

u = ρ cosθ. (2.36)

u = ρ senθ. (2.37)

dudv = ρ dρdθ. (2.38)

Substituindo na transformada inversa da imagem, obtemos:

f(x, y) =

∫ 2π

0

∫ ∞
0

F (ρ, θ)ej2π(x cosρ+x senρ) ρ dρ dθ. (2.39)

A equação (2.39) pode ser escrita como:

f(x, y) =

∫ π

0

[∫ ∞
−∞

F (ρ, θ) |ρ| ej2πρtdρ
]
dθ. (2.40)

A equação (2.40) leva em consideração as variações em separado de θ e a propriedade

onde F (ρ, θ+1800) = F (−ρ, θ) onde a variável t representa a expressão t = xcosθ+ysenθ

Substituindo a transformada bidimensional F (ρ, θ) pela transformada unidimensional da

projeção Pθ(p) obtemos:

f(x, y) =

∫ π

0

[∫ ∞
−∞

Sθ(ρ) |ρ| ej2πρtdρ
]
dθ (2.41)

onde esta equação pode ser interpretada como uma operação de filtrado em que a resposta

em frequência do filtro (de rampa passa alto) se conhece como H(p) = |p| e pode ser

representada pela seguinte equação:

f(x, y) =

∫ π

0

[Pθ(t) · h(t)] dθ. (2.42)

A convolução apresentada em (2.42) se denomina retroprojeção filtrada e a suma das

diferentes projeções filtradas para cada ângulo permitem estimar a imagem f(x, y). Para

reconstruir um objeto, o número de amostras por projeção deve satisfazer o critério de

Nyquist. A utilização do filtro aumenta o rúıdo presente nas altas frequências existentes

nas projeções. A qualidade da imagem depende de diversas considerações, entre elas, o

tamanho da imagem e o número de projeções [146].

Métodos estat́ısticos (iterativos)

Em contrapartida os métodos iterativos, possuem um custo computacional mais ele-

vado, porém são capazes de obter imagens com maior contraste e relação sinal erro [67].

Os métodos são conformados por um modelo estat́ıstico (geometria do sistema), sensi-
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bilidade dos detectores, o comprimento de cada linha de resposta e um algoritmo de

convergência para a função objetivo. São baseados na comparação sucessiva dos dados

reconstrúıdos com os dados originais sobre os quais são retroprojetados, até alcançar a

convergência, dependendo de um valor inicial especificado. Tem como objetivo mostrar a

distribuição do contraste no paciente representado por uma função de densidade de pro-

babilidade, definida num volume determinado, partindo do conjunto de eventos registrado

nos detectores do escâner [77].

Os métodos estat́ısticos iterativos de reconstrução seguem modelos de distribuição de

Poisson e Gauss. Exemplos desses algoritmos incluem o Maximum-likelihood Expectation

Maximization (MLEM) que possui tempos de processamentos prolongados pelo fato de

precisar um alto número de iterações e que frequentemente converge para estimativas rui-

dosas [39, 67]. Um outro exemplo é o Ordered-subset Expectation Maximization (OSEM),

que é um algoritmo que permite a organização dos dados da projeção em conjuntos des-

cont́ınuos, obtendo uma convergência mais rápida dado que cada iteração usa somente um

número limitado de projeções. Nesse método, à medida que aumenta o número de divisões

em subgrupo a velocidade de convergências é acelerada, porém os resultados apresentam

uma queda de qualidade. Para reconstruções 3D é usado OSEM , que é um algoritmo que

emprega elementos volumétricos esféricos e é considerado eficaz na produção de imagens

com melhor contraste e resolução, porém produz artefatos de rúıdo [101, 102]. Final-

mente o algoritmo List Mode Maximitation (LM-EM) retorna a probabilidade máxima

de ocorrência de aniquilação. O LM-EM é um algoritmo usado em reconstruções on-line

e sua implementação é geralmente feita em unidades de processamento gráfico [42].

2.3 CS

Os sinais naturais e artificiais tendem a ser compresśıveis dada a existência de uma

redundância natural. Neste contexto, um sinal esparso no tempo cont́ınuo pode ser

representado por um número relativamente pequeno de coeficientes lineares η, em relação

ao comprimento da amostra N . Isto é posśıvel se considerarmos a existência de um

domı́nio onde o sinal é esparso [91, 44].

Diante disso as técnicas de Compressive Sampling, são ferramentas que permitem,

mediante algoritmos de otimização,a reconstrução de sinais com menos coeficientes que

número determinado pelo Teorema de Shannon-Nyquist (η << N) ao longo de um sinal

esparso em certo domı́nio [137].

No caso espećıfico de PET, as M medidas oferecidas pelo escâner representam uma

contagem de part́ıculas gamas que se associam a imagem a ser reconstrúıda. Geralmente,

essas medidas não são suficientes para a que a reconstrução do sinal original possua uma
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qualidade aceitável. Entretanto, existe uma relação linear entre as medidas obtidas pelo

escâner e a imagem a ser reconstrúıda, ou seja, essas medidas são lineares visto que é

posśıvel agrupar essas equações e formar um sistema de equações. À vista disso, uma vez

que o sinal possa ser comprimido, a técnica de CS permite sua reconstrução a partir de

um conjunto de medidas lineares limitadas.

Se consideramos uma imagem (N × 1) a ser reconstrúıda, que pode ser expressa na

forma de um vetor esparso x num domı́nio X(k) [137], onde k representa o número de

coeficientes diferentes de zero k × N e o resto das entradas possuem valor igual a zero.

Este processo pode ser descrito pela seguinte equação:

X(k) = 0 para k /∈ K = {k1, k2, k3..., kK} (2.43)

Logo, as técnicas de CS fazem uso desses coeficientes não-nulos que permite obter um

vetor de medidas lineares Mx1 denotado como b que se representa como:

b = Ax. (2.44)

Com x ∈ Rn, b ∈ Rm sendo A a matriz de medidas A ∈ Rn×m (m << n) que depende

do aparelho e do tipo de imagem médica. Há presença de um sistema subdeterminado

(m << n), onde o número de incógnitas supera ao número de equações e, portanto,

existem infinitas soluções. As técnicas de CS permitem reconstruirmos o vetor esparso x

a partir do vetor b, explorando dentro de todas as soluções posśıveis a que torna o sinal

esparso [137].

Suponha-se uma transformada T conhecida de dimensões Nx1 que representa a ima-

gem original em outro domı́nio, Tx = x̂ é uma representação esparsa. Podem ser utili-

zadas a transformada discreta de Fourier, a transformada de wavelet e a transformada

discreta de cossenos e elas geralmente são ortogonais, ou seja, são invert́ıveis e podem ser

expressadas como x = T−1x̂.

Sendo assim se satisfaz o requisito de CS, de que o sinal deve ser esparso em algum

domı́nio de transformada T meramente partindo de uma quantidade de medidas N , ele

se apresenta como:

b = A T−1x̂. (2.45)

Com o objetivo de garantir sucesso na reconstrução do vetor esparso x por meio de

algoritmos de otimização, a matriz M deve ser constrúıda de forma que não prejudique a

informação do sinal pelo fato de existir redução de medidas, assim é definida a Propiedade

de Isometria Restrita (RIP) [23]:
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Definição: A Constante da Isometria Restrita δq, sendo δq ≥ 0 , de uma matriz A é

definida como o menor δq tal que:

[(1− δq) ‖x‖2
2 6 ‖Ax‖

2
2 6 (1 + δq) ‖x‖2

2 , (2.46)

para todos os vetores q-esparsos x, sendo que um vetor q-esparso é tal que possui no

máximo q elementos diferentes de zero. Cabe observar que uma matriz aleatória gaussiana

e identicamente distribúıdas, independentemente da transformada escolhida, apresenta

alta probabilidade de satisfazer o RIP. Outra condição necessária, porém, não suficiente,

como é o caso do RIP, diz respeito à incoerência apresentada entre as linhas de M e as

colunas da transformada T .

Sendo assim se para um valor de δq a matriz satisfaz a desigualdade da equação(2.46)

ela também satisfaz a RIP com uma constante de isometria restrita δq, desse modo, a

hermitiana das linhas de M não podem ser esparsas no domı́nio definido pela matriz da

transformada T .

Teoricamente o tamanho de b que cumpre com a condição M > cK log(N/k), onde c é

uma constante de baixo valor, r permite construir uma matriz M que respeite as condições

anteriores. Uma regra geral é selecionar M de duas a quatro vezes K [73, 32, 82].

2.3.1 Algoritmos de Otimização usados para a Reconstrução de Sinais

Um sistema de M equações lineares com N incógnitas x1, x2, . . . , xn é um conjunto

de equações da forma:

a11x1 + a12x2 + · · ·+ a1nxn = b1

a21x1 + a22x2 + · · ·+ a2nxn = b2

...

am1x1 + am2x2 + · · ·+ amnxn = bm1

. (2.47)

A solução do sistema permite encontrar o conjunto dos valores de x que satisfazem

cada equação [83], ele pode ser representado em forma de matrizes como:

Ax = b
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Ax =


a11 a12 · · · a1n

a21 a22 · · · a2n

...
...

...
...

am1 am2 · · · amn



x1

x2

...

xn

 =


b1

b2

...

bn.

 (2.48)

Nesse cenário, a situação objeto de estudo descreve um sistema de equações subde-

terminado (m << n) como se mencionou anteriormente, isso é, existem infinitas soluções

que são capazes de conduzir o mesmo resultado de medidas de b fornecidas pelo escâner

PET. Apesar disso CS consegue selecionar a solução mais esparsa, partindo de b, para

logo calcular a transformada inversa e consequentemente obter x.

Teoricamente a medida l0 constitui um atrativo algoritmo usado em CS pelo fato

de reconstruir um sinal com a menor quantidade de medidas posśıveis, mostrando, com

alta probabilidade, uma representação esparsa do sinal [100]. Essa métrica contabiliza o

número de elementos não nulos em x̂ que se descreve como:

x̂∗ = argmin ‖x̂‖0 . (2.49)

Embora a l0 proporcione uma noção simples de esparsidade, consiste um problema de

otimização no convexo com alta complexidade computacional (NP-Hard), que apresenta

um incremento combinatório. Com tal caracteŕıstica, é preciso experimentar todas as

combinações posśıveis (n k), onde k é o número total de elementos distintos de zero.

Nessas condições geralmente todos os algoritmos de tempo finitos conhecidos tem pelo

menos tempo de execução duplamente exponenciais, ou seja, é imposśıvel encontrar uma

solução em tempo polinomial que o converta em inviável [27, 100].

Uma opção poderia ser o uso da minimização dos mı́nimos quadrados [97, 113]. A l2

é um problema de otimização convexa, que tem sua origem na determinação dos pontos

mais próximos da origem ao atingir o ponto de menor energia, representa-se como:

x̂∗ = argmin ‖x̂‖2 . (2.50)

Note que, em geral 2.50,não apresenta uma solução adequada aos problemas. O

processo de otimização tenta diminuir todos os valores, mas não restringe o suporte, isso

significa que causa que alguns coeficientes não nulos se tornem nulos que por sua vez se

refletem como artefatos no domı́nio esparso do sinal.

Como alternativa a essas deficiências, usa-se a minimização pela l1 de um vetor pois

ela pode ser reformulada como um programa linear e ser resolvida com muita eficiência, ou

seja, a diferença da norma lp apresenta métodos computacionais tratáveis [154], descrito
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por:

x̂∗ = argmin ‖x̂‖1 . (2.51)

A l1 de um vetor é conhecida como Manhattan Distance or Taxicab Norm e constitui

a soma das magnitudes dos vetores num espaço. Dita técnica é também um problema de

otimização convexa, cuja resolução pode ser feita mediante métodos iterativos, ela tem

como objetivo obter a solução mais esparsa posśıvel e conseguir uma aproximação razoável

para a reconstrução [36], isso tem sido objeto de estudos de pesquisas que demostraram

o fato de conseguir reconstruir a imagem com alta probabilidade [107, 108, 13]. Com

respeito à complexidade computacional, essa técnica é do tipo polinomial o que torna a

resolução desse método viável.

A utilização de técnicas não convexas é outra abordagem a ser considerada. São

algoritmos de otimização, os quais aprimoram a esparsidade [51, 33]. A norma lp é

uma generalização da norma l1, que empiricamente supera a l1 de um vetor em aspec-

tos como o número de medidas necessárias e qualidade sinal rúıdo [27]. Além disso,

diversas pesquisas [35, 22] têm demostrado que se são satisfeitas as condições necessárias

para minimização pela norma lp que pode ser usada obtendo uma reconstrução favorável

comparada com a l0.

Esse método consegue um equiĺıbrio entre a complexidade computacional e a recons-

trução, pode ser introduzida como:

x̂∗ = argmin
1

2
‖x̂‖pp . (2.52)

A variável p se encontra na faixa 0 < p 6 1 e à medida que p se aproxima a zero a solução

produz um sinal mais esparso levando a uma diminuição das medidas necessárias para a

reconstrução. Diante disso é o mais prático para CS, visto que ele reconstrói a imagem

com melhor qualidade, vai se selecionar de todas as posśıveis soluções as quais tenham

menor ( lp)

2.3.2 Compressive Sensing com Pré-Filtragem

Na PET, o algoritmo de reconstrução começa pelo conjunto de medidas fornecidas

pelo escâner, após a emissão de fótons. As médias entregadas pelo equipamento são o

resultado em cada ponto das contagens de fótons, que, uma vez levadas ao domı́nio da

frequência, constituem amostra da transformada bidimensional de Fourier da imagem a

reconstruir. Tratando-se de amostras incompletas do domı́nio de Fourier, a técnica de CS

consegue uma reconstrução favorável independente de que o sistema seja subdeterminado.
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A pré-filtragem é outra técnica comumente usada na reconstrução de imagens que

tem sido combinada com CS [98]. Dito método permite filtrar a imagem no domı́nio

da frequência mediante o uso de filtros lineares e invariáveis no tempo, Sendo assim,

possibilita suprimir no domı́nio esparso o rúıdo apresentado nas imagens produto do

processo de aquisição ou transmissão de dados, aprimorando assim a reconstrução de

imagens.

CS oferece melhor qualidade da imagem à medida que aumenta a esparsidade do

sinal, por esse motivo, a escolha adequada das posśıveis combinações e tipos de filtros

determina a esparsidade do sinal. Além disso, é importante levar em consideração que

a quantidade de filtros é irrelevante enquanto seja viável a resolução em cada filtro, em

razão de que a técnica é paralelizável [31, 123].

Nesse contexto as amostras do espaço k, se submetem ao filtros passa alta. Sendo b

o vetor que representa as amostras da imagem original a ser reconstrúıda (espaço k) e bf

o conjunto de medidas para cada versão filtrada da imagem, que se representa como:

bf = Hk∈τ ◦ b. (2.53)

Conhecendo que h é o kernel dimensional, cada um dos filtros na equação (2.53) bf é

o resultado do produto de Hadamard entre H e b. Onde H transformada de Fourier do

h e Hk∈τ representa os valores de H em forma de vetor empilhado.

Os filtros devem ser escolhidos de modo a obter como resultado combinações lineares

que favoreçam a a esparsidade e com isso a reconstrução. Nessas condições se contempla

o uso de três filtros de Harr 2D, posto que pesquisas demostram que seu uso melhorou a

qualidade de reconstrução em comparação com outro métodos [95] :

h1 =

 1 1 0

−1 −1 0

0 0 0


h2 = h

′

1

h1 =

 1 −1 0

−1 1 0

0 0 0


As imagens filtradas se reconstroem usando CS onde se realiza a minimização lp con-

forme foi explicado na Subseção 2.3.1. Não obstante, a informação proporcionada não

é suficiente para a reconstrução favorável da imagem original, isso é devido ao emprego
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de filtros passa alto que desprezam a informação contida nas baixas frequências. Deste

modo, é usada a informação obtida no processo da pré-filtragem, porém combinada com

as amostras iniciais fornecidas pelo escâner (b) para a composição do espectro final. Ou

seja, a partir das versões filtradas reconstrúıdas se compõe a imagem objeto de estudo

não filtrada [95, 94].

2.3.3 Compressive Sensing e Informação a Priori

A abordagem da utilização de informação a priori, oferece informações de cortes,

os quadros anteriores, que permitem reduzir o número de medidas necessárias para a

reconstrução do modo a melhorar a qualidade da imagem. Ela pode ser obtida mediante

informações estat́ısticas ou posições das medidas não nulas do sinal esparso [109]

De acordo com o explicado nas Subseções 2.3.1, 2.3.2 a técnica de CS permite a

reconstrução de um sinal x a partir de medidas lineares limitadas, se o sinal satisfizer a

condição de ser esparso num domı́nio transformado conhecido.

Nesse contexto, informação a priori pode ser combinada com a técnica de CS para

aumentar a esparsidade do sinal usando a solução Iteratively Reweighted Least Squares

(IRLS). O IRLS permite a redução do número medidas na minimização pela norma lp,

sendo assim pode ser reduzido o número de iterações e o tempo de processamento para

lograr a convergência, tornando o processo computacionalmente simples.

Algoritmo de otimização não convexa

Conforme o algoritmo de minimização pela norma lp do sinal esparso x̂ apresentado na

Subseção 2.3.1 e partindo da equação (2.52), é aplicada a solução do IRLS [108, 26, 107].

Se se define Φ como todos os pontos do sinal esparso x̂ onde para os quais é não nulo:

xk 6= 0 ∀ k ∈ Φ

Conhecendo as posições dos coeficientes que diferem de zero em x̂ a equação (2.52)

pode ser reformulada como:

x̂∗ = argmin
1

2

N∑
k=1, k∈Φ

|x̂k|p . (2.54)

Em outras palavras, a equação (2.54) consiste num caso especifico da equação (2.52)

quando p = 1, assim ditos algoritmos permitem procurar a solução x̂ com a maior

quantidade de zeros que satisfaça o vetor de medidas b. Em alternativa à equação anterior

estranha usando a informação não nula no suporte Φ, minimiza as posições não nulas que
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se encontram fora da região Φ para encontrar a solução mais esparsa.

Nesse contexto se pode construir um processo iterativo aplicando IRLS para a solução

da equação entranha, onde em cada iteração a função objetiva é modificada aproximando-

se a
∑N

k=1 = |x̂k|p, dessa maneira, pode ser descrito por.

x̂∗ = argmin
1

2

N∑
k=1

wp−2
k x̂2

k, (2.55)

sendo wk o peso que deve variar à medida que avançam as iterações. Em cada iteração

wk se aproxima xk, assim como a equação (2.54) à função objetiva (2.55) para lograr a

convergência se define como:

Wm =
∣∣∣x̂m−1

∣∣∣ , (2.56)

sendo Wm = o vetor dos pesos a cada iteração na m-essima. Definida uma tolerância,

à medida que x̂
m−1

se a próxima o suficiente no processo iterativo, é definida igualdade

entre as equações:

N∑
k=1

(wmk )p−2 (x̂mk )2 =
N∑
k=1

∣∣x̂m−1
k |p−2 (x̂mk

)2
, (2.57)

que por sua vez também se aproximam à função original
∑N

k=1 |x̂mk |
p

A equação (2.55) pode ser modificada quando é inclusa a informação de suporte:

minx̂
1

2

N∑
k=1, k∈Φ

wp−2
k x̂2

k ˙(2.58)

A convergência, é obtida com a atualização do peso em cada iteração, até lograr

suficiente proximidade entre wp−2x̂2
k e |xk|p ∀ k /∈ Φ. Com o propósito de conseguir

reformular a equação (2.55) é necessário que Wk = se aproxime o suficiente ao xk = com

k /∈ Φ sendo representado como:

wmk =

{ ∣∣x̂m−1
k

∣∣ , se k /∈ Φ

τ
∣∣x̂m−1
k

∣∣ , caso contrario
(2.59)

Onde t representa constante espećıfica, no caso de t = 0 a solução seria a ideal, pelo fato

de se anular o segundo termo na equação (2.62) minimizando dessa maneira os coeficientes

que não pertencem ao subconjunto. Contudo, se t > 0 , o problema representado se define

como uma minimização de uma função quadrática ao usar os valores da equação(2.59).

Essa solução permite a reconstrução esparsa de x̂ a partir de medidas lienares limitadas
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de b, ela possui uma forma fechada que se define como:

Q = diag (q1, q2, · · · , qN) . (2.60)

Sendo:

X̂m = QmAT
(
AQmAT

)−1
b. (2.61)

Dita matriz contém os valores de cada iteração a serem utilizadas na iteração próxima:

qmk =

{ ∣∣x̂m−1
k

∣∣2−p , se k /∈ Φ

τ p−2
∣∣x̂m−1
k

∣∣2−p , caso contrario
(2.62)

Porém, na equação anterior, o segundo pode ser anulado, para impedir que, uma

vez feita, a inversão da matriz em (2.62) (solução fechada) se encontre próxima a zero é

somado um termo de regularização µ 6= 0.

A informação de suporte pode ser adquirida de um corte para outro, de um quadro

para outro ou inclusive podem ser utilizados registros médicos dos pacientes. Têm sido

apresentado resultados que apontam que a informação a priori combinada com técnica

de CS melhora a qualidade da imagem reconstrúıda e reduz o tempo de processamento

em comparação às técnicas em que não existem informações de suporte. Não obstante,

as posições dos coeficientes que a prinćıpio se presumem nulos no Φ , podem não sê-los,

fato que poderia diminuir a qualidade da imagem; entretanto, se a quantidade de posições

certas no suporte Φ iguala ou supera aos que estão erradas a reconstrução com informação

a priori aprimora-se a qualidade da imagem em analogia ao uso somente do CS.

2.3.4 Compressive Sensing, Pré-filtragem e Informação a priori

Começando com o vetor de medidas b obtidas fornecidas pelo escâner após a realização

da CS e conforme o apresentado na Seção 2.3.4, as medidas são filtradas mediante o uso

de filtros passa alta em paralelos no conhecido processo da pré-filtragem, dessa maneira

se geram versões filtradas esparsas das medidas originais.

As versões filtradas são reconstrúıdas de forma independente das restantes usando

CS para conseguir uma melhora na qualidade da imagem, ou reconstruir a imagem com

um número inferior de medidas em comparação com as técnicas tradicionais. Com o

propósito de diminuir ainda mais as medidas e o tempo de processamento, utiliza-se a

técnica de informação a priori inclusa na minimização da norma lp a traves do IRLS.

A informação de suporte Φ fornecida para cada versão filtrada pode diferir de um filtro

para outro, essa diferença de fato é que possibilita que cada sinal esparsificado constitua
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numa representação esparsa que difere do sinal a ser reconstrúıdo.

Nesse contexto, com as diferentes versões das imagens reconstrúıdas e o vetor de

medidas b é feita a composição da imagem final, que em seguida é aplicada à transformada

inversa para a obtenção de x.
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3 Implementac�~ao dos algoritmos para

reconstruc�~ao de imagens de Tomografia por

emiss~ao de p�ositrons

Nesse caṕıtulo, são descritos os algoritmos propostos para a reconstrução no contexto

de imagens reais PET e os experimentos para sua avaliação. As imagens PET são o

resultado da aplicação de uma técnica avançada não invasiva que permite, por meio da

injeção de um contraste qúımico radiativo e mediante o uso de escâneres, a aquisição das

medições da distribuição do contraste qúımico administrado no paciente, com o que é

posśıvel ilustrar o metabolismo dos tecidos no corpo vivo.

A PET é considerada uma técnica que permite a detecção dos estágios iniciais de

algumas doenças, embora se obtenha um diagnóstico mais precoce, ela possui uma re-

solução espacial baixa, quando comparada a outras técnicas como TC ou MRI. Melhorar

a resolução das imagens PET reconstrúıdas conduz a estudos cont́ınuos com o propósito

de solucionar esse obstáculo. Nessa pesquisa, abordamos o problema de reconstruir uma

imagem de PET a partir de um número baixo de projeções fornecidas pelo escâner, ex-

plorando as técnicas de CS. Na prática, isso deve se refletir na obtenção de imagens de

maior qualidade objetiva (medidas, por exemplo, em termos de SNR) em comparação a

técnicas tradicionais, para uma mesma quantidade de medidas.

As imagens obtidas pela PET são geradas por um algoritmo de reconstrução, partindo

de um número de projeções adquiridas do paciente durante o exame, nesse processo a

imagem PET real é formada a partir dos dados brutos coletados pelo escâner PET, ou

seja, as medidas oferecidas pelo equipamento se encontram representadas no domı́nio do

sinograma.

O sinograma representa o conjunto de todas as projeções que se formam a partir das

coincidências existentes na hora da coleta dos dados em coordenadas polares. O sinal de

sáıda se encontra formado por linhas de resposta, onde cada uma delas possui um ângulo

e a informação contida neste ângulo se contextualiza como projeção. O nome sinograma

vem do fato que a agrupações de uma fonte pontual de projeções leva a formação de

máximos na forma de uma função seno, conforme explicado no Caṕıtulo 2.
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Nesse contexto, é proposto um algoritmo que permite converter as projeções oferecidas

pelo equipamento PET ao domı́nio da frequência com uso do Teorema dos Cortes de

Fourier. Partindo das medidas no domı́nio de Fourier se combinam as técnicas de CS,

pré-filtragem e informação a priori para a reconstrução de imagens PET.

O método de CS constitui o primeiro passo para o melhoramento da qualidade da

imagem e/ou diminuir o tempo de aquisição dos dados pelo equipamento, considerando

uma mesma qualidade de imagem em relação aos métodos tradicionais. Isso é posśıvel

pelo fato de que os sinais podem ser representados de forma esparsa ou compresśıvel no

seu domı́nio original ou aplicando uma transformada. A esparsidade de um sinal permite

representar a mesma informação de uma imagem com menos coeficientes. Esse aspecto é

explorado em CS para imageamento com um número menor de medidas.

A implementação da técnica de pré-filtragem aprimora os detalhes necessários medi-

ante a remoção de rúıdos de artefatos não desejados, obtendo uma melhor resolução da

imagem; este método foi testado em MRI. A reconstrução de imagens de CS combinada

com a pré-filtragem emprega bancos de filtros que permitem filtrar as medidas fornecidas

pelo equipamento. Além das versões filtradas, são consideradas as medidas da imagem

original, para depois usar nos algoritmos de reconstrução de de imagem CS.

Para avaliação dos métodos propostos, no contexto de PET, foram utilizadas imagens

do banco de imagens Laboratório de Neuroimagem (LONI) conforme descrito na Seção de

3.4. Este caṕıtulo também contém uma explicação dos métodos estat́ısticos empregados

para comprovar a hipótese inicial.

3.1 Algoritmos Propostos para a Reconstruc�~ao de Imagens

PET usando Compressive Sensing

As informações das imagens PET fornecidas pelos equipamentos oferecem as conta-

gem de fótons detectados pelos escâneres em cada ponto espećıfico. Nessa Seção, propõe-

se, partindo dessas imagens já fornecidas, reconstruir-las usando CS com pré-filtragem.

Após a ocorrência da aniquilação do elétron são emitidos os fótons, as trajetórias descritas

pelos fótons são conhecidas como LOR. Sendo assim, inicialmente, os dados adquiridos

encontram- se no domı́nio de Radon na forma de sinograma. A integral de linha de Radon

para cada um dos planos da imagem perpendicular ao eixo do escâner permite calcular

cada uma das projeções. Uma vez que tenham sido calculadas as projeções, é posśıvel

aplicar o Teorema dos Cortes de Fourier e estimar as medidas no domı́nio das frequências,

como ilustrado na Figura 3.1

Cada uma das imagens de PET selecionadas é filtrada num banco de filtros paralelos

com o objetivo de esparsificar a imagem (vetor de medidas b) que geralmente encontra-se
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Figura 3.1. Diagrama de bloco da extração e reconstrução de imagens usando CS
com pré-filtragem

concentrada em altas frequências. Posteriormente realiza-se a reconstrução utilizando

CS. Pesquisas realizadas revelaram [109, 107] que se os filtros são selecionados ade-

quadamente antes de fazer a reconstrução por CS é posśıvel melhorar a SNR. Logo, as

diferentes versões filtradas em combinação com o vetor de medidas originais, fornecidas

pelo equipamento PET, permitem a composição do espectro da imagem.

3.1.1 Estimação de medidas em frequência a partir de projeções

As imagens PET são normalmente geradas a partir de dados de projeção, comumente

organizados visualmente nos chamados sinogramas. A Figura 3.2 ilustra um objeto hi-

potético e o sinograma correspondente, a partir do qual se objetiva construir uma imagem

do objeto. No sinograma, as diferentes colunas representam diferentes ângulos, numa

faixa que pode ir, por exemplo, de 0 a 180 graus. Já as diferentes linhas representam

posições ao longo de uma única linha imaginária ao longo do objeto. Há uma relação

clara entre o objeto e os valores representados no sinograma, conforme explicado a seguir.

Considere um plano bidimensional no eixo cartesiano como mostrado na primeira

parte da Figura 3.2. Note que x representa as abcissas e y as ordenadas, e que o objeto é

representado como uma imagem I que varia com x e y. Uma dada linha L(θ, t) apresenta

a LOR que dá origem a uma projeção. Uma projeção se forma partindo da integração de

linhas de todas as coincidências registradas onde se emitem fótons paralelos a um ângulo

θ determinado. Nota-se que as projeções são representadas mediante um corte transversal

e cada projeção completa é equivalente ao uma linha do sinograma, ou seja, o conjunto de

todas as projeções de 0 6 θ 6 180 dá origem ao sinograma. As imagens dimensionais do

PET permitem obter os dados das integrais de linha para cada um dos planos da imagem

perpendicular ao eixo do escâner. A integral de linha de Rθ(t) =
∫
L(θ,t)

I ·dL corresponde

à integral de Radon.

A reconstrução de imagens PET é feita a partir do sinograma para medidas espectrais

(são representados os valores do ângulo ao longo do tempo, para cada coluna das projeções

da imagem corresponde um ângulo). Para as reconstruções foram utilizadas técnicas de
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Figura 3.2. Representação das projeções do equipamento PET levadas ao sino-
grama

CS com pré-filtragem, porém as medidas entregues pelo aparelho PET não fornecem

as medidas no domı́nio de Fourier, ditas medidas representam as contagens de fótons

no domı́nio de Radon. De modo a resolver esse problema, optou-se pela conversão ao

domı́nio das frequências.

Para isso é aplicado o Teorema dos Cortes de Fourier como é mostrado na equação 2.20

na Seção 2.2.1, onde a transformada unidimensional de Fourier de uma projeção no

domı́nio de Radon em um ângulo θ corresponde à transformada bidimensional de Fourier

da imagem f(fh, fv) angulada no mesmo ângulo θ como ilustrado na Figura 3.3.

Figura 3.3. Teorema dos Cortes de Fourier

Interpolação no domı́nio da frequência
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A transformada de Fourier é calculada no domı́nio cont́ınuo com base na transformada

discreta de Fourier. Logo, coloca-se no eixo de coordenadas no mesmo ângulo, coincidindo

com o valor da transformada de Fourier bidimensional da imagem. Os valores foram

colocados no ângulo θ apropriado num domı́nio da imagem inicialmente em branco num

plano cartesiano, o qual toma valores posteriormente e se determina em cada pixel da

matriz a frequência.

Neste caso, surge um problema, pois o vetor da projeção, após ser calculada a trans-

formada de discreta Fourier, oferece amostras da transformada de Fourier. Essas amostras

não coincidem estritamente com as mesmas localidades de frequência bidimensional para

um determinado ângulo θ ao longo de uma linha da imagem num grid cartesiano. Di-

ante dessa situação, com o objetivo minimizar posśıveis erros optou-se por realizar uma

interpolação.

No caso de estudo, partindo dos diferentes pontos radiais, foi efetuada a interpolação

linear. Foi realizado o zero padding para conseguir adicionar zeros na direita no domı́nio

da frequência. Assim um maior número de pontos no domı́nio da frequência foi obtido

e, posteriormente posicionados o mais próximo posśıvel dos ṕıxels. Porém isso, deve

levar em conta os erros intŕınsecos para situar o sinograma no grid. Cabe observar que

sempre existe uma pequena variação de um pixel para outro, por exemplo, se uma linha

é selecionada no domı́nio da frequência, o ângulo θ vai apresentar variações de um pixel

para outro. Mas, a projeção é feita para um ângulo só, por isso, que a interpolação

permite obter um valor próximo ao necessário.

Correção de Fase nas Amostras da Transformada de Fourier

As amostras na transformada de Fourier se distribuem numa faixa de valores de 0 a s−1.

Por outro lado, a transformada bidimensional que está se construindo não satisfaz esse

requisito, devido ao fato que as projeções originais se encontram de um valor −s até um

valor s, por causa da diferença na fase. Para realizar a correção da fase, foi elaborada uma

função denominada skipe. Nela foi contemplado o fator de interpolação e se multiplicou

pelo tamanho original da imagem com o propósito de aumentar a quantidade de zeros,

redimensionando em caso de ser preciso para obter uma imagem ı́mpar colocando assim

o valor zero no centro da imagem original (x).

Além disso, a fase na transformada rápida de Fourier bidimensional foi ajustada, por-

que a matriz original apresenta um formato diferente e dimensional presentando também

diferencias na fase. Para conseguir implementar a correção, comprova-se que se a quan-

tidades de linhas coincide com o tamanho original. No caso da quantidade linhas ser

diferente e maior do que na imagem original, significa que se está trabalhando com mais
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pontos. Neste caso, pode-se aumentar o tamanho da imagem, preenchendo com zeros

padding desde onde acaba a imagem original até onde acaba a novo imagem que se tem.

Analogamente esse processo se aplica às colunas.

Há também a necessidade de criar uma função inversa da transformada de Fourier.

Ppor exemplo, toma-se uma imagem e se estima a transformada de Fourier para logo

corrigir fase. O objetivo é desfazer a correção da fase e, posteriormente, aplicar a trans-

formada de Fourier, considerando que a função é ortogonal.

Estimação das Medidas em Frequência: Ideia Preliminar

As projeções foram representadas usando o resultado do cálculo obtido pela integral

de Radon em todas as LOR com o ângulo θ correspondente. Foi calculada a transformada

de Fourier, obtendo-se as projeções da transformada de Fourier, sendo que o sinal está

adiantado em comparação como sinal original, é corrigida a fase, isso se deve ao fato de

que a transformada de Fourier supõe que o sinal começa em zero e abarca até s− 1, e é

necessário compensar essa ocorrência.

Uma vez determinadas as frequências horizontais e as frequências verticais das projeções

nesse domı́nio, foram procurados, nas imagens objeto de estudo, os ṕıxels não nulos e lo-

calizadas a linha e a coluna às quais pertencem na imagem, por conseguinte calcularam-se

as frequências horizontais e verticais bidimensionais e se ajustou a fase considerando o

deslocamento, colocando de forma simétrica. Nessa lógica tem-se um vetor de frequências,

onde cada valor é comparado à frequência necessária e se procura via vetor distância quais

são as frequências que estão situadas mais próximas. São registrados os ı́ndices corres-

pondentes às frequências amostradas. Logo, esses ı́ndices são utilizados para obter as

medidas do escâner PET no domı́nio das frequências.

O processo possui detalhes pelo fato de estar todo discretizado e o Teorema dos Cortes

de Fourier ser analógico quer dizer as amostras que se têm proveniente do aparelho PET

não têm distribuição cont́ınua, fato que vai contra uns dos requisitos do Teorema dos

Cortes de Fourier. Outras complicações são atribúıdas aos valores descritos obtidos que

não coincidem necessariamente com os valores dos ṕıxeis.

No caso do módulo, o erro como mostrado na Figura 3.4 foi insignificante ainda

mais se aumentar o fator de interpolação o erro fica quase impercept́ıvel, porém a fase

dos resultados obtidos apresentou grandes erros como se observa na Figura 3.5. Foram

testados diferentes ângulos, fatores de interpolação e uma variação do atraso de 1 até

2000. Esse método, foi a principio a abordagem original a ser desenvolvida. Não obstante,

observou-se que este método não gerou os resultados esperados. Uma das posśıveis causas
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desse comportamento é que o ângulo θ correspondente às medidas de frequência não

coincidem exatamente com as colunas do sinograma, ou seja, há presença de desvios nos

ângulos. Uma abordagem interessante seria considerar a interpolação nos ângulos.

Figura 3.4. Módulo da transformada de Fourier das medidas obtidas

Figura 3.5. Fase das medidas obtidas

3.1.2 Estimação das Medidas em Frequência: Algoritmo Proposto e Utilizado

Outra abordagem diante do problema é o processo reverso, onde são tomadas as

trajetórias escolhidas no domı́nio da frequência, mas nesse caso é calculado num grid

cartesiano, tendo como exemplo vários pontos discretos dentro do grid. Supondo que

esses pontos estão no meio de cada pixel do grid, para cada um desses pontos é calculado

o ângulo e a frequência dessa projeção. Seguidamente é determinada a transformada
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discreta de Fourier para cada ângulo θ e frequência levando em consideração o detalhe de

calcular a frequência pela equação da transformada discreta de Fourier. Nessa situação,

em vez de se aproximar mediante a transformada de Fourier interpolada, aproxima-se do

mesmo modo o ângulo θ, quer dizer que se se tem um ângulo determinado θ e precisarmos

de outro ângulo diferente é feita a interpolação.

No algoritmo são registrados os ı́ndices correspondentes às frequências amostradas,

ditos ı́ndices são utilizados para obter as posições da imagem usando as linhas seleciona-

das, onde a função retorna as linhas nos ṕıxels separadamente para cada ângulo θ. Com

o propósito de alocar memória, começa-se com uma matriz zerada. localizam-se quais

são as linhas e colunas centrais e para cada ângulo a ser utilizado quais são os ṕıxeis que

foram considerados nele. Foi realizado o cálculo das frequências horizontais e verticais.

É importante destacar que nesse caso, o centro da frequência vertical se encontra equi-

distante de s
2
. Contudo, foi feito de 0 a 1 , sendo que da metade em diante os valores se

tornam negativos, localizou-se o zero na imagem e da metade dos valores até o valor final

se movimentou para antes do zero, cumprindo assim a condição original. Logo, para cada

posição as linhas se oferecem como entradas de toda matriz de projeções e os ângulos que

correspondem com ela, diante disso se tomam os valores das frequências com o propósito

de calcular f e o ângulo θ, o qual pode ser interpolado.

Não obstante, esse método apresenta uma série de problemas na fase, a abordagem

proposta foi: uma vez selecionado o ângulo ele possui uma frequência horizontal e uma

frequência vertical e surge a pergunta de em qual região é positiva ou negativa, como é

determinada o sinal da projeção. Outro ponto a ter em consideração é a escala, comprovar

se o cumprimento dessa linha calcula-se através da transformada de Fourier e coincide

geometricamente com ancho do grid.

3.2 Reconstruc�~ao das Imagens PET por CS com Pr�e-filtragem

A pré-filtragem que é uma técnica proposta para melhorar a reconstrução em CS com

base no aprimoramento da esparsidade por meio do uso de n filtros (Hn) no domı́nio das

medidas [110, 99]. Assim, o vetor de medidas é submetido a diferentes de filtros que,

se aplicados à imagem, gerariam versões esparsas, por exemplo representando as bordas.

Cada filtro gera um novo vetor de medidas, que são usadas para reconstruir diferentes

versões filtradas da imagem [99, 98].

Cabe observar que cada imagem filtrada preserva apenas uma região do espectro da

imagem desejada (especificamente, uma região de altas frequências), de forma que uma

etapa de composição espectral se faz necessária para obter todo o espectro da imagem

reconstrúıda, a partir das regiões de baixa frequência representas pelas medidas originais
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b e pela região de alta frequência preservada por cada imagem filtrada.

O diagrama da Figura 3.5 ilustra o procedimento geral de pré-filtragem aplicada a

CS. Observe-se que o procedimento é baseado no uso de filtros passa alta (de H1 até Hn)

que permitem obter as imagens filtradas bf no domı́nio da frequência. O banco consta

de 3 filtros de Haar bidimensionais passa-altas na horizontal, vertical e diagonal. Essas

imagens são minimizadas pela l1 de um vetor com o uso de CS. Mediante esses dados

obtidos depois da minimização ( l1 a l2) e com as medidas oferecidas pelo aparelho se

realiza a composição espacial no espectro, e se logra obter a imagem reconstrúıda x̂ .

Cabe explicar que na Figura 3.6, as medidas de b, no domı́nio da frequência. No caso

de imagens PET, as medidas oferecidas pelo equipamento se encontram representadas no

domı́nio de Radon, mas neste trabalho foi realizada a conversão no domı́nio da frequência.

Figura 3.6. Diagrama de reconstrução de sinais aplicando CS com pré-filtragem

3.3 Reconstruc�~ao das Imagens PET usando Informac�~ao a

Priori

Na reconstrução de imagens PET, do método proposto é aplicada uma etapa de pré-

filtragem, como explicado na Seção 2.3.2. A utilização da informação de suporte nas

diferentes versões filtradas da imagem x introduz uma tecnologia que mostra ind́ıcios de

melhora da qualidade do sinal reconstrúıdo. Essa técnica consiste no uso de informações
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sobre as posições de determinados coeficientes não nulos em cada uma das versões filtradas

esparsas da imagem x representadas na Figura 3.7.

(a) (b) (c) (d)

Figura 3.7. Exemplo de uma imagem PET submetida ao processo de pré-filtragem:
(a) imagem original; Versões filtradas usando:(b) h1;(c) h2; (d) h3

Nesse contexto, e conhecendo em cada versão filtrada os coeficientes não nulos, como

informações nas bordas horizontal, diagonal e vertical, pode ser usado o algoritmo de

informação de suporte explicado na Seção 2.3.3.

A informação a priori pode ser obtida através de uma análises dos dados estat́ısticos

prévios como cortes ou quadros, inclusive por base de dados do hospital. Nas imagens

PET reais são conseguidas por meio dos diferentes cortes e sequências temporais que

apresentam pontos repetidos, isso pode ser apreciado, por exemplo, no contorno e caixa

craniana.

Foi realizado um teste de Monte Carlo para um sinal artificial no domı́nio unidimensi-

onal, sendo atribúıdas diferentes informações de suporte conhecidas ao sinal. As análises

foram realizadas fornecendo os vetores de informações um com as corretas e outro com

as erradas.

Na hora de gerar o sinal foram apresentados dois casos. No primeiro mantendo

o sinal fixo e no segundo são gerados sinais diferentes dentro do algoritmo de Monte

Carlo. Assim, foi posśıvel avaliar o comportamento do SNR dos sinais reconstrúıdos em

dependência dos dados que seriam hipoteticamente fornecidos (sinal e vetores). A curva

do sinal foi feita com um número de experimentos (N) com o propósito de conhecer o

comportamento do sinal estocástico.

Para a versão final da pesquisa será aplicada informação a priori para reconstrução

de imagens PET.

3.4 Procedimentos Experimentais

O Image and DATA Archive (IDA) é um banco de dados publico criado em 2002,

que permite o desenvolvimento de pesquisas e a colaboração entre diferentes cientistas do

mundo. O IDA é um projeto de estudo é parte de LONI que consta milhares de imagens
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relacionadas com neurociência, um exemplo delas são as imagens PET. Os pacientes nos

quais são realizados os estudos, encontram-se na faixa etária de 1 a 89 anos. O banco se

fornece informações, como os dados cĺınicos e os dados de bio-amostras das imagens. Os

dados deste banco correspondem a mais de 80 estudos focados no estudo de determinadas

doenças, entre as quais podemos citar a doença de Alzheimer e a doença do Parkinson.

Em particular a doença de Alzheimer é uma das principais causadoras da demência.

A Alzheimer é um distúrbio neurodegenerativo. Segundo a Associação de Alzheimer,

nos próximos 50 anos o Alzheimer terá afetado aproximadamente 60 milhões de pessoas

a ńıvel mundial [10], mas pesquisas realizadas em 2019 contabilizam um total de casos

na cifra dos 50 milhões e estimam um aumento para até 150 milhões em 2050 [61].

Comumente, o Alzheimer afeta pessoas com idade superior aos 65 anos. A doença produz

comprometimento da cognição e deterioração do tecido cerebral. Não existe tratamento

para curar essa doença ou para alterar seu processo degenerativo no cérebro. Porém,

existem tratamentos que conseguem amenizar temporariamente os sintomas ou retardar

a evolução da doença. A Figura 3.8 se mostra a quantidade de pacientes agrupados nas

diferentes faixas etárias.

Figura 3.8. Distribuição de idades dos participantes no programa ADNI e PPMI
respectivamente

Os dados obtidos da doença de Alzheimer pertencem ao estudo feito pela Iniciativa

de Neuroimagem de Doença de Alzheimer (ADNI). O ADNI começou seu funcionamento

no ano 2004 e está financiado até o ano 2021, com o objetivo de aprimorar e aperfeiçoar

o uso de biomarcadores como o objetivo de avançar no seu estudo. Além disso, o ADNI

foca na taxa de progresso de comprometimento cognitivo a fim de melhorar os métodos

para detectar a doença nas fases iniciais. Com o objetivo de avaliar a estrutura e a

função do cérebro ao longo dos quatro estados da doença: leve ADNI Leve (ADNI1) ,
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(a) (b)

Figura 3.9. Distribuição do gênero dos participantes (a)Alzheimer; (b)Parkinson.

intermediária ADNI Grand Opportunities (ADNIGO), final ADNI Final (ADNI2), termi-

nal ADNI Terminal (ADNI3). Os dados do ADNI correspondem a participantes, do sexo

masculino como ilustrado na Figura 3.9, que é representado pela cor laranja. Além disso,

a maioria dos participantes possuem entre 55 ao 90 anos, e são residentes dos 57 estados

dos Estados Unidos e/ou no Canadá. Para cada paciente, após obter o consentimento

informado, foram feitos exames que incluem avaliação cĺınica, testes neuropsicológicos,

testes genéticos, punção lombar, ressonância magnética e PET.

Também foi definida a fase da doença segundo as patologias apresentadas; à medida

que avançava a doença os pacientes foram colocados nas fases posteriores de manera a

dar continuidade à pesquisa e obter mais dados sobre a evolução dessa doença.

Devido ao fato de existirem quatro fases, há quatro tipos diferentes de imagens PET

que correspondem a cada uma das etapas da doença. Os formatos que foram utilizados são

conhecidos como DICOM, que possui em um único ficheiro binário os dados do paciente,

da aquisição das amostras e da própria imagem.

Nesse banco de dados também constam imagens PET da doença do Parkinson que

formam parte da Iniciativa de Marcadores de Progressão de Parkinson Iniciativa de Mar-

cadores de Progressão de Parkinson (PPMI) financiado pela Michael J. Fox Foundation

desde o ano 2002. A pesquisa teve um financiamento estimados em 90 milhões de dólares

americanos, focados no uso de biomarcadores que verificam a progressão da doença do

Parkinson.

A doença do Parkinson constitui um distúrbio neurológico do movimento que age

de forma crônica, progressiva e degenerativa no sistema nervoso central, geralmente aco-

mete pessoas acima de 60 anos, embora possa se apresentar em idades mais novas, como

ilustrado na Figura 3.8. A diminuição do neurotransmissor conhecido como dopamina,

sustância que ajuda no transporte de mensagens entre as células nervosas, causa perda do

controle motor do paciente. A degeneração progressiva dos neurônios produtores de do-

pamina o que leva à aparição do Parkinson. Apresenta sintomas como: tremores, rigidez,

bradicinesia, instabilidade de postura.
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O estudo consta da participação de mais de 1200 voluntários de ambos sexo, como

ilustrado na Figura 3.9. Os participantes formam parte da pesquisa por até 13 anos, com

o objetivo de aprofundar no estudo da doença para seu diagnóstico, tratamento e busca

de uma posśıvel cura via marcadores cĺınicos da imagem e biológicos da progressão do

Parkinson, usados em ensaios cĺınicos de terapias modificadoras de doenças que consigam

o retardo , prevenção ou revertimento da doença. As amostras biológicas coletadas ao

longo do curso do PPMI são armazenadas em um repositório central no formato DICOM.

O banco de dados consta de 8036 imagens PET nos projetos de ADNI e PPMI, delas

foram tomados 4 grupos de 100 imagens correspondentes aos quatro estágios da doença

do Alzheimer e um grupo também com 400 imagens de pacientes que padecem com a

doença de Parkinson. Uma vez selecionadas a amostras, é feito um programa que permite

abrir cada uma delas e selecionar manualmente as imagens que apresentam mais regiões

ativas. É importante levar em conta que as imagens selecionadas não correspondem

necessariamente a um único participante, ou seja, várias imagens podem corresponder

ao um mesmo paciente. Foram selecionadas 800 imagens e feita a reconstrução, dita

reconstrução foi avaliada em termos de qualidade objetiva da SNR e subjetiva com o

Índice de similitude estrutural (SSIM).

3.5 Procedimentos de An�alise dos Resultados

Essa Seção aborda e faz análises dos resultados que foram obtidos. Com o objetivo de

atingir esse propósito, serão realizados testes estat́ısticos para validar se a reconstrução

usando Compressive Sensing combinado com pré– filtragem e informação priori.

Para a avaliação do desempenho de uma imagem reconstrúıda (xr) a partir de uma

imagem (x), foram usados os dados obtidos do cálculo da SNR mediante a expressão:

SNRdB = 20log

(
‖x‖2

‖x− xr‖2

)
. (3.1)

O ı́ndice de similaridade estrutural (SSIM), é uma métrica de qualidade [90, 160] que

permite uma avaliação relacionada a degradação que sofre a imagem, levando em conta

a perda de correlação, luminância e distorções de contraste [128].

Uma vez adquiridos os dados, precisa-se escolher o tipo de teste paramétrico ou não

paramétrico. Os testes paramétricos exigem que as amostras tenham uma distribuição

normal. Os testes não paramétricos não se necessitam requisitos como a normalidade para

serem usados; neles ordenam-se os valores do menor para maior, independentemente de

qual população cada valor provém. Será feito o teste de normalidade Lilliefors, para

a SNR para verificar a hipótese nula de que a amostra foi extráıda de uma população
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com uma distribuição de probabilidade normal, no caso de serem rejeitados os dados da

amostra vão diferir significativamente de uma distribuição normal.

Se o conjunto de amostras possui uma distribuição normal será utilizado o teste

paramétrico para amostras pareadas conhecido como t de student. Caso contrário se

usa o teste de Wilcoxon (Signed Rank) para amostras pareadas. Assim será posśıvel

determinar a existência ou não de diferença significativa nos valores de relação sinal erro

aplicando pré-filtragem com informação a priori em comparação à reconstrução aplicando

Retroprojeção Filtrada (FBP).
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4 Resultados e discuss~oes

Esta Seção, apresentamos os resultados obtidos após a implementação dos algoritmos

propostos: a reconstrução ideal, a reconstrução usando Compressive Sensing com pré-

filtragem com e sem interpolação, combinada com informação de suporte e comparada

ao algoritmo de retroprojeção filtrada.

4.1 Exemplos de reconstruc�~ao de imagens de PET com o

m�etodo proposto comparado a m�etodos tradicionais

Nas Figuras 4.1, 4.2 e 4.3, são apresentados os resultados da reconstrução e foram

selecionadas 3 imagens aleatoriamente e reconstrúıdas usando as medidas ideais e também

usando o método proposto com e sem interpolação, assim como a retroprojeção filtrada.

[a] [b]

[c] [d] [e]

Figura 4.1. Exemplo de uma imagem PET selecionada aleatoriamente da amos-
tra objeto de estudo de 800 imagens: (a) imagem de referência obtida no banco
de dados IDA; :(b) reconstrúıda usando retroprojeção filtrada espectral(FBP); (c)
reconstrúıda com CS sem interpolação espectral; (d) reconstrúıda com CS com in-
terpolação espectral ; (e) reconstrúıda a partir das medidas no domı́nio de Radon
(ideais)
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[a] [b]

[c] [d] [e]

Figura 4.2. Exemplo de uma imagem PET selecionada aleatoriamente da amos-
tra objeto de estudo de 800 imagens: (a) imagem de referência obtida no banco
de dados IDA; :(b) reconstrúıda usando retroprojeção filtrada espectral(FBP); (c)
reconstrúıda com CS sem interpolação espectral; (d) reconstrúıda com CS com in-
terpolação espectral; (e) reconstrúıda a partir das medidas no domı́nio de Radon
(ideais)

Nesses casos, o número de linhas radiais utilizado foi de 70 visualmente se observa uma

redução de artefatos. Esta redução é contastada na Tabela 4.1, onde são apresentados os

valores de SNR e SSIM dos métodos testados quando comparados com o original e eles

apresentam uma mudança considerável.

A Tabela 4.1 mostra os valores obtidos uma vez aplicadas as diferentes técnicas de

reconstrução, assim como o código de cada imagem do banco de dados LONI, nele, pode-

se observar como de fato as diferenças percebidas nas imagens podem ser mostradas de

forma quantitativa.

Tabela 4.1. Valores de relação sinal erro e SSIM de 3 imagens PET aleatoriamente
selecionadas

Métodos Código da imagem SNR SSIM

Reconstrução a partir de medidas ideais

I43220

I390198

I505491

55,9

34,5

78,5

0,569

0,499

0,815

Reconstrução com CS interpolado

I43220

I390198

I505491

38,5

20,9

33,1

0,509

0,441

0,340

Reconstrução com CS sem interpolar

I43220

I390198

I505491

32,5

19,5

30,3

0,404

0,391

0,225

Reconstrução com retroprojeção filtrada

I43220

I390198

I505491

28,6

18,2

25,6

0,349

0,364

0,198
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[a] [b]

[c] [d] [e]

Figura 4.3. Exemplo de uma imagem PET selecionada aleatoriamente da amos-
tra objeto de estudo de 800 imagens: (a) imagem de referência obtida no banco
de dados IDA; :(b) reconstrúıda usando retroprojeção filtrada espectral(FBP); (c)
reconstrúıda com CS sem interpolação espectral; (d) reconstrúıda com CS com in-
terpolação espectral; (e) reconstrúıda a partir das medidas no domı́nio de Radon
(ideais)

Observe que a reconstrução usando CS interpolada melhora significativamente a razão

sinal erro (SNR) ao reconstruir PET, em comparação com a retroprojeção filtrada e para

o mesmo número de medições. Isso equivale a reduzir o número de medições necessárias

para atingir um determinado SNR. Mesmo reduzindo o número de medições, o método

pode preservar a qualidade objetiva da imagem obtida usando retroprojeção filtrada.

Além disso, é posśıvel reconstruir melhores imagens usando o método proposto com a

mesma quantidade de radiação usada na técnica de retroprojeção filtrada.

4.2 Comparac�~ao entre m�etricas objetivas de qualidade para

as imagens reconstru��das com o m�etodo proposto e o

m�etodo de referência

As imagens foram reconstrúıdas seguindo o método proposto em condições ideais e

extraindo as medidas do sinograma e interpolando. Ditas medidas de entrada obtidas do

sinograma também foram reconstrúıdas sem interpolar. Logo, foram comparadas com o

algoritmo de retroprojeção filtrado.

Das imagens do banco de dados descrito na Seção 3.4 foi selecionada aleatoriamente

uma imagem e se aplicaram os trés métodos usando o mesmo número de projeções. A

Figura 4.4 permite avaliar a qualidade objetiva da imagem em termos de relação sinal-
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rúıdo resultantes [50] em função do número de projeções, variando de 40 a 500, em

incrementos de 1.

Observe que na Figura 4.4 a diferença sinal rúıdo entre o método de reconstrução a

partir das medidas ideais apresenta um desempenho de SNR consideravelmente superior

quando é comparado aos algoritmos onde as medidas são reais, chegando inclusive a

existir uma diferença superior a 300dB. Com o propósito de aprimorar a visualização a

Figura 4.5 mostra os resultados obtidos somente com medidas reais. . Pode-se observar

que, em termos de SNR, os dois algoritmos que utilizam Compressive Sensing com pré-

filtragem produzem um valor superior de SNR quando consideramos o mesmo número de

projeções.

Além disso, o método interpolado resulta em melhores SNR, sugerindo que a inter-

polação utilizada é eficaz para as medidas do sinograma. Observa-se também que as

curvas de desempenho apresentam um comportamento variável em alguns pontos com

respeito ao outros. Essa diferença provavelmente ocorre porque a medida dos incremen-

tos do ângulo são de uma unidade, introduzindo condições mais cŕıticas em relação às

linhas radiais na frequência que não correspondem à grade cartesiana, levando a estimati-

vas piores (a pequena mudança no ângulo pode piorar sua proximidade com os centros da

grade cartesiana). No entanto, as oscilações observadas nas curvas de SNR da Figura 4.5,

o método proposto conduz a SNRs maiores do que a abordagem de retroprojeção filtrada

tradicional.

4.3 An�alises estat��sticas das comparac�~oes entre o m�etodo

proposto e m�etodos tradicionais

O teste de Lilliefors é usado para verificação de normalidade dos valores de SNR(dB)

obtidos após a aplicação dos métodos o propostos. Os valores correspondem a 800 imagens

de PPMI e ADNI reconstrúıdas com 70 linhas radiais nas imagens PET. Os resultados

desses testes são mostrados na Tabela 4.2. Os dados obtidos não apresentaram uma

distribuição normal, uma vez que o valor de p é menor que 0,05 em todos os casos de

estudados, sendo assim, a hipótese foi rejeitada.

Tabela 4.2. Resultado do teste Lilliefors aplicado ao análise da normalidade de
dos valores de SNR(dB) após aplicar diferentes métodos de reconstrução)

Método
PET

h valor de p
Ideal 1 1e-03
Interpolação 1 1e-03
Sem interpolação 1 1e-03
FBP 1 1e-03
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Figura 4.4. Relação sinal erro obtidas na reconstrução de uma imagem PET
usando o método proposto com medidas ideais e reais neste caso com e sem in-
terpolação das medidas de sinograma,e o algoritmo de retroprojeção filtrado; os
números de ângulos são considerados em incrementos de 1

Como a normalidade foi rejeitada, optou-se pela utilização de um teste não-paramétrico

para amostras pareadas para realizar a comparação dos resultados em termos de SNR

como se mostra na Tabela 4.3. O teste de Wilcoxon foi realizado comparando duas

amostras e para todas as posśıveis combinações. Os resultados sugerem que o método

proposto pode levar a imagens com relações sinal erro significativamente mais altas para

um número especificado de medições.

Tabela 4.3. Resultados do teste de Wilcoxon comparando o método proposto com
as técnicas tradicionais

Métodos h valor de p
Com e sem interpolação 1 2.0203e-132
Ideal e retroprojeção 1 1.1657e-131
Interpolado com retroprojeção 1 1.8658e-128
Não Interpolado com retroprojeção 1 1.4228e-106
Interpolado com ideal 1 1.1570e-131
Não Interpolado com ideal 1 3.4057e-132

Com a mesma amostra de 800 imagens foi observada a distribuição das imagens na

Figura 4.6 mostrando os dados das relações sinal erro(dB). Observa-se que as relações

sinal erro resultantes de aplicar o método proposto ficam distribúıdas em valores mais

altos de SNR(dB). A distribuição encontra-se para direita, o que é indicativo de um

maior valor esperado em SNR(dB) assim como do que o valor percentual numa dada

faixa mais para a direita vai ser maior no caso do método proposto. Note também que

55



Figura 4.5. Relação sinal erro obtidas na reconstrução de uma imagem PET
usando o método, proposto com e sem interpolação das medidas de sinograma, e
o algoritmo de retroprojeção filtrado; os números de ângulos são considerados em
incrementos de 1.

existe aparentemente um gráfico bimodal e esse comportamento é seguido pelas 3 curvas

na Figura 4.6.

4.4 Resultados do uso de Informac�~ao a Priori para reconstruc�~ao

de imagens PET

Como explicado na Seção 3.3, a reconstrução de uma imagem x através da técnica de

informação a priori pode levar a melhores resultados de SNR(dB) quando compararmos

com o caso em que não é usada a informação de suporte, sempre que, o número de

posições corretas na informação de suporte seja pelo menos igual ao número de posições

erradas.

4.4.1 Reconstrução de sinais em doḿınio unidimensional

Nos gráficos da Figura 4.7 são reconstrúıdos sinais unidimensionais fornecendo dois

vetores de informação de suporte. Neles se descrevem um sinal no qual as linhas radiais

no domı́nio da frequência são o ponto de partida para começar a reconstrução. No

caso, foi reproduzido o trabalho implementado por [108] onde são fornecidos dois vetores

que contem a informação de suporte, sendo que, um deles contém as informações certas

que pertencem ao suporte e outro as erradas com as informações que não pertencem ao

suporte.
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Como se pode observar, uma vez fornecidos dois vetores de valores corretos (c) e

errados (e) é mais fact́ıvel ter posições corretas e erradas do que ter posições somente

corretas. Isso pode ser visto nas curvas, como por exemplo, o par (c = 12, e = 0)

apresenta um comportamento pior que o vetor (c = 14, e = 2). Contudo, os resultados

em cada um dos pares deram ind́ıcios de melhoras na reconstrução quando ao menos

50 % dos elementos pertencem à informação de suporte.

4.4.2 Reconstrução de imagens reais de PET

Do banco de dados de imagens LONI foram selecionadas aleatoriamente 70 imagens

de PPMI. Nestas imagens, a informação a priori está associada a cada filtro, olhando de

um quadro anterior ou corte próximo e, assim, é posśıvel estimar as posições não nulas,

por exemplo, as bordas.

Nos testes preliminares, para imagens de PPMI com 70 linhas radiais reconstrúıdas

de um quadro para o seguinte com 0,015 % de informação de suporte, não foi observado

uma melhoria em termos de qualidade sinal erro(dB). Inclusive, na Tabela 4.4, para uma

amostra de 5 imagens se observa que sem o uso da informação de suporte os valores

de relação sinal erro(dB) em sua maioria são iguais ou maiores quando comparados a

ausência de informação de suporte .

As linhas radiais foram variadas com o propósito de avaliar se a quantidade de me-

didas tomadas impactaria no resultado como pode ser observar na Tabela 4.5, porém foi

obtido o mesmo padrão que na anterior situação. Possivelmente isto ocorre porque, nas

imagens selecionadas, a informação a priori não extrai os pontos corretamente e uma das

causas pode ser devido ao pouco contraste. Embora poderia se considerar uma porcenta-

gem menor para evitar esses pontos errados, isto diminuiria consequentemente os pontos

Tabela 4.4. Valores de relação sinal erro de 5 imagens de PPMI, aleatoriamente
selecionadas da base IDA, no subconjunto 1396495, quando reconstrúıdas sem ou
com informação a priori. As imagens nesse conjunto são de dimensão 128×128.
Para esse tamanho de imagem, não se observou diferença na qualidade objetiva de
reconstrução, a partir de medidas no sinograma, com uso ou sem uso de informação
a priori.

Conjunto de imagens SNR(dB) SNR(dB) com Φ

I396495

37,6
37,9
37,6
38,1
38,3

37,6
37,9
37,7
38,0
38,2
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que, de fato, contém a informação correta para conseguir reconstruir. Por outro lado, o

aumento excessivo da porcentagem, embora em termos de SNR(dB) poderia melhorar a

qualidade, estaria tomando praticamente todos os pontos da imagem.

Com o propósito de verificar se o problema era o quadro, foram reconstrúıdas 25

imagens usando seu próprio quadro. O mesmo desempenho pesistiu, como pode ser

visto, na Tabela 4.6 que apresenta os resultados obtidos para uma amostra de 5 imagens.

A Tabela 4.6 sugere que o número de linhas radiais tem impacto na aplicação de

informação a priori e por isso uma seleção adequada é necessária. Com 10 linhas radiais,

quando usamos informação a priori obtém-se resultados com maior qualidade em termos

de SNR(dB). Porém esse número de linhas não é suficiente para reconstruir sem perdas

de informação.

As imagens também foram reconstrúıdas a partir do próprio quadro e sem extrair as

medidas do sinograma. A Tabela 4.7 mostra os dados no domı́nio de Radon para 10 linhas

radiais. Observe que os resultados em termos de SNR(dB) melhoraram comparados à

Tabela 4.6.

Por outro lado, quando foram selecionadas 25 imagens do ADNI, com um tamanho

de 400×400, e 70 linhas radiais com 0,015 % de informação de suporte, como mostrado

na Tabela 4.8 foi obtido um melhor desempenho em termos de SNR(db).

Para realizar uma análise dos dados foi verificada a normalidade dos valores de

SNR(dB) da reconstrução de CS com pré-filtragem em imagens interpoladas com e sem

o uso de informação a priori . Os valores correspondem a 50 imagens de PPMI e ADNI

reconstrúıdas com 70 linhas radiais como se observa na Tabela 4.9.

Os dados obtidos não apresentaram uma distribuição normal, uma vez que o valor

de p é menor que 0,05 e a hipótese nula foi rejeitada. Logo, optou-se pela utilização do

teste Wilcoxon que não é paramétrico para amostras pareadas. Os resultados em ter-

mos de SNR(dB) sugerem que relações sinal erro apresentam diferenças estatisticamente

representativas (h=1, valor de p=0,0026).

A ressonância magnética na literatura mostra um avanço maior com informação a

priori comparado com a PET. Aparentemente há uma melhora com informação a priori,

porém é menos intensa que na ressonância e possivelmente este comportamento pode

estar associado ao tamanho das imagens. Os valores de SNR(dB) podem ser observados

na Tabela 4.8 onde a imagem tem uma dimensão de 400×400 e na Tabela 4.6 de 128x128,

ou seja para imagens maiores aumenta a diferença em dB entre a reconstrúıda com e sem

informação a priori.

Além disso na ressonância magnética os dados adquiridos encontram-se no domı́nio

das frequências e os da PET estão no domı́nio das projeções que foi aproximado para

58



Tabela 4.5. Valores de relação sinal erro de 3 imagens de PPMI, aleatoriamente
selecionadas da base IDA, no subconjunto 1396495, quando reconstrúıdas sem ou
com informação a priori. O número de linhas radiais é variado para um percentual
de medidas igual a 0,015. As imagens nesse conjunto são de dimensão 128×128.
Para esse tamanho de imagem, não se observou diferença na qualidade objetiva de
reconstrução, a partir de medidas no sinograma, com uso ou sem uso de informação
a priori.

Conjunto de imagens Número de linhas radiais SNR(dB) SNR(dB) com Φ

I396495

5

10

20

50

13,1

15,6

22,4

33,2

12,3

16,2

22,1

32,7

I396495

5

10

20

50

13,8

16,6

22,7

33,5

13,1

17,1

22,5

33,3

I396495

5

10

20

50

14,5

17,1

22,9

33,0

13,2

17,6

22,4

32,9

Tabela 4.6. Valores de relação sinal- erro de 5 imagens de PPMI, aleatoriamente
selecionadas da base IDA, no subconjunto 1396495, quando reconstrúıdas sem ou
com informação a priori usando seu próprio quadro. As imagens nesse conjunto
são de dimensão 128×128. Para esse 70 linhas radiais não se observou diferença
na qualidade objetiva de reconstrução, a partir de medidas no sinograma, com uso
ou sem uso de informação a priori, por outro lado com 10 linhas radiais os valores
aumentaram quando foi usada a informação a priori.

Conjunto de imagens I396495 SNR(dB) SNR(dB) com Φ

10 linhas radiais

14,5
18,7
17,1
18,5
17.9

14,9
19,2
17,8
18,9
18,5

70 linhas radiais

37,3
38,7
37,6
38,9
37,6

37,2
38,7
37,6
38,8
37,6
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Tabela 4.7. Valores de relação sinal erro de 5 imagens de PPMI aleatoriamente
selecionadas da base IDA, no subconjunto 1396495, quando reconstrúıdas sem ou
com informação a priori usando seu próprio quadro, a partir de medidas de projeção
(sinograma). As imagens nesse conjunto são de dimensão 128×128. Para esse tama-
nho de imagem, não se observou diferença na qualidade objetiva de reconstrução,
a partir de medidas no sinograma, com uso ou sem uso de informação a priori.

Conjunto de imagens SNR(dB) SNR(dB) com Φ

I396495

15,8
20,1
17,7
19,1
18,8

16,4
20,4
18,6
19,8
19,5

Tabela 4.8. Valores de relação sinal erro de 5 imagens de ADNI, aleatoriamente
selecionadas da base IDA, quando reconstrúıdas sem ou com informação a priori
usando seu próprio quadro. As imagens nesse conjunto são de dimensão 400×400.
Para esse tamanho de imagem, se observou diferença na qualidade objetiva de
reconstrução, a partir de medidas no sinograma, com uso ou sem uso de informação
a priori.

Conjunto de imagens SNR(dB) SNR(dB) com Φ

14,0
15,4
11,8
14,9
12,5

14,7
16,0
12,7
15,6
13,4

Tabela 4.9. Resultado do teste Lilliefors aplicado ao análise da normalidade de
dos valores de SNR(dB) após aplicar informação a priori no método de reconstrução
proposto

CS com pré-filtragem h valor de p

Sem informação a priori 1 1e-03
Usando informação a priori 1 1e-03
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um domı́nio de frequência num quadro cartesiano que introduziu erro. O algoritmo de

interpolação utilizado não era escopo principal da pesquisa, porém levando em conta

os resultados obtidos, se propõe para os trabalhos futuros uma análise mais aprofundada

para investigar técnicas de interpolação que possam aproximar do sinograma para um grid

cartesiano de frequências reduzindo o erro. Na Tabela 4.10 pode ser observado que após

aplicar CS e pré-filtragem com e sem informação a priori a partir das medidas no domı́nio

de Radon os valores de relação sinal erro obtidos são superiores quando comparadas a

Tabela 4.8 na qual, foram estimadas as medidas em frequência a partir das projeções.

Uma outra abordagem é utilizar uma transformada rápida de Fourier no domı́nio

polar. Também pode ser feito um estudo para a implementação diretamente no domı́nio

de Radon (sinograma) sem aproximação, porém sem o uso de uma transformada rápida

seria um processo lento dentro de CS, mas pode ser investigado com computação paralela.

Outra abordagem interessante seria explorar medidas que viabilizem imagens de maior

resolução , avanços tecnológicos do PET (máquinas de PET/MRI), o aumento no tama-

nho e resolução das imagens podem impactar nos resultados mesmo que seja mantida a

interpolação linear.

4.4.3 Análise do uso de Informação a priori em imagens reais de PET

Os resultados sugerem que dois aspectos influenciam muito o impacto de informação

a priori em CS: o tamanho da imagem e a qualidade das medidas.

Neste trabalho foram reconstrúıdas imagens de PET com uma qualidade melhor do

que FBP usando CS com pré-filtragem. Para isso foi feita a conversão das medidas do

sinograma para o domı́nio de frequências cartesiano que introduziu um erro nas medidas

e reduziu a qualidade da reconstrução em relação à qualidade se tivesse usado medidas

Tabela 4.10. Valores de relação sinal erro de 5 imagens de ADNI, aleatoriamente
selecionadas da base IDA, quando reconstrúıdas sem ou com informação a priori
usando seu próprio quadro, a partir de medidas de projeção (sinograma). As ima-
gens nesse conjunto são de dimensão 400×400. Para esse tamanho de imagem, se
observou diferença na qualidade objetiva de reconstrução, a partir de medidas no
sinograma, com uso ou sem uso de informação a priori.

Conjunto de imagens SNR(dB) SNR(dB) com Φ

17,3
18,3
16,5
18,0
16,5

18,5
19,5
17,9
19,2
18,1
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ideais. As medidas ideais não encontram-se disponibilizadas na prática.

Com a informação a priori observou-se que para imagens pequenas e usando essa

aproximação do sinograma para domı́nio de frequência cartesiano não foi percebida uma

melhora na reconstrução das imagens. Contudo, para imagens maiores, notou-se que o

ganho foi menor que o reportado na literatura para ressonância, tanto que foi feito um

teste usando informação a priori e medidas ideais obtendo um aumento nos valores de

SNR(dB).
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Figura 4.6. Histograma dos valores de relação sinal erro obtidos a partir de uma
amostra de 800 imagens, dividindo o vetor s, que contém os valores de SNR(dB)
em 7 faixas
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[a]

[b]

Figura 4.7. Exemplo de sinais no domı́nio unidimensional reconstrúıdos aplicando
Compressive Sensing com informação a priori parcialmente corretas e parcialmente
incorretas. Mantendo a mesma matriz, 500 sinais são testados, com comprimento
256 e esparsidade 16. Cada linha c representa o número de componentes que
pertencem à informação de suporte e pelo contrário e o número que não pertence
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5 Conclus~oes

Neste trabalho, descreveu-se o uso de uma técnica de imageamento que permite a

redução de medidas ou, equivalentemente, a diminuição do tempo de exame para a re-

construção de imagens reais de PET. Partindo da extração de medidas no domı́nio de

Radon fornecidas pelos equipamentos da PET, optou-se pela conversão para o domı́nio de

frequências, com base no Teorema dos Cortes de Fourier. Foi aplicada uma pré-filtragem

fazendo uso de três filtros bidimensionais com o propósito de aumentar a esparsidade da

imagem antes de ser reconstrúıda. Tal reconstrução utilizou técnicas de CS, que permi-

tem a reconstrução de imagens a partir de uma quantidade menor de amostras. Além

disso, a tecnologia de informação a priori foi incorporada ao algoritmo de reconstrução

com o propósito de reduzir ainda mais o número de medidas necessárias e melhorar a

qualidade da imagem.

De modo a avaliar o desempenho do algoritmo de reconstrução proposto em termos

de SNR(dB), foi realizado uma análise estat́ıstica com 800 imagens PET pertencentes ao

bando de dados IDA, sendo 400 do estudo PPMI e 400 do estudo ADNI. As imagens

foram reconstrúıdas usando: em primeiro lugar as medidas no domı́nio de Radon (ideais);

em segundo a combinação de CS e pré-filtragem com e sem interpolação; e terceiro a

Retroprojeção Filtrada.

No primeiro caso, como esperado, o método mostrou resultados superiores em termos

de SNR quando comparado a outras técnicas testadas, uma vez que os dados não foram

aproximados no domı́nio da frequência e, consequentemente, não foram introduzidos er-

ros. No segundo caso, o uso da interpolação apresentou valores maiores se comparada à

ausência dela. A técnica tradicional de FBP exibiu os menores valores em termos de SNR

quando comparada aos métodos anteriores. Todas as amostras apresentaram diferenças

estatisticamente significativas quando avaliadas com o teste de Wilcoxon , uma vez que foi

rejeitada a normalidade. Neste contexto, o método proposto melhora significativamente

a relação sinal erro (SER) ao reconstruir imagens PET, reconstrúıdas em comparação

com a retroprojeção filtrada e para o mesmo número de medições.

Além disso foi realizada a reconstrução de 50 imagens, das quais 25 pertencem ao

estudo PPMI e 25 do estudo ADNI. O uso de informação a priori mostrou melhoras

razoáveis levando em conta a escala(dB) na reconstrução, sendo frequente nas imagens
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ADNI do que nas de PPMI, porém resultados melhores foram obtidos com outras técnicas

como MRI. Um dos fatores que pode ter prejudicado o avanço da informação a priori é

o tamanho de imagem. Foi observado que, para imagens maiores, as diferenças en-

tre os valores em termos de SNR aumentaram(dB). Por outro lado, erros associados à

aproximação feita a partir da conversão das medidas ao domı́nio das frequências foram

introduzidos. As diferenças obtidas foram analisadas com o teste de Wilcoxon resultando

em uma sustentabilidade na confiabilidade estat́ıstica.

Isto se apresenta como um potencial caminho futuro para a investigação da melhora

da sua aproximação, como por exemplo, com a transformada polar de Fourier que poderia

fazer o cálculo mais rapidamente sem precisar do domı́nio cartesiano. Também pode-se

trabalhar diretamente no sinograma, porém a um custo computacional muito mais alto

comparado à transformada de Fourier.

Além disso, podem ser investigadas outras formas de interpolação a serem aplicadas às

medidas dos sinogramas e outros filtros bidimensionais a serem utilizados na estratégia

de pré-filtragem. Além disso, pode-se fazer um estudo detalhado para comparação de

diagnósticos, que inclua uma avaliação subjetiva das imagens reconstrúıdas resultantes,

a avaliação objetiva pode ser realizado por profissionais de saúde que utilizam este tipo

de imagens para diagnóstico.
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estudio multicéntrico. Tesis (tesis doctoral), Universidad Autónoma de Madrid,

Madrid, 2017.

[12] D. L. BAILEY. Positron Emission Tomography: Basic Sciences. Springer.1. ed.,

2005.

[13] R. G. Baraniuk. Mathematical Programming, 24(4):118–121, 2007.

[14] N. Barsoum, M. Shafik, M. Mahfouz, H. Sami, N. A. Razek, R. Edward, e

M. Shahin. Digital X-Ray library: A new concept in radiology education. In

2006 ITI 4th International Conference on Information Communications Techno-
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[44] S. Friedland, Q. Li, e D. Schonfeld. Compressive sensing of sparse tensors. IEEE

Transactions on Image Processing, 23(10):4438–4447, 2014.

[45] Graff C. G e E. Y Sidky. Compressive sensing in medical imaging. Optical Society

of America, 54:23 – 44, 2015.

[46] SH Gajuryal, A Daga, V Siddharth, CS Bal, e S Satpathy. Unit Cost Analysis of

PET-CT at an Apex Public Sector Health Care Institute in India. Indian J Nucl

Med., 32(1):1–6, Abril de 2017.

[47] C. Gao, Z. Fang, Q. Wen, L. Zhang, e S. Zhang. Study on sequential bayesian

radionuclide identification approach: Threshold and detection capability. In 2019

IEEE 3rd Information Technology, Networking, Electronic and Automation Control

Conference (ITNEC), páginas 469–473, 2019.
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(CISP), volume 03, páginas 1660–1664, 2013.

81



[155] J. Ye, X. Song, e Z. Hu. Scatter correction with combined single-scatter simulation

and monte carlo simulation for 3d pet. In 2014 IEEE Nuclear Science Symposium

and Medical Imaging Conference (NSS/MIC), páginas 1–3, 2014.
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