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Introduccion

El descubrimiento de los rayos X por Wilhelm Rontgen en 1895 dio pie a la invencion de la
radiografia que es un antecedente claro de la tomografia computarizada (CT por sus siglas
en inglés). La teoria matematica detrds de la reconstruccion CT data de 1917 cuando
Johann Radon demostr6 mateméticamente que una funcién podia ser reconstruida a partir
de un conjunto infinito de sus proyecciones. En 1937 el matematico polaco Stefan
Kackzmarz desarroll6 un método para encontrar soluciones aproximadas a sistemas lineales
de muchas ecuaciones, que en 1970 seria adaptado por Gordon, Bender y Herman para
usarlo en el campo de reconstruccion de imagenes tomograficas [Gordon et al., 1970]. El
método de Kackzmarz inaugura los métodos iterativos en el campo de reconstruccién de
imagenes y, buscando la manera de optimizar la convergencia, reducir los problemas de
ruido y eliminar los artefactos en las imégenes reconstruidas; para ello se crean métodos
algebraicos iterativos como DROP y SART, y métodos estocésticos iterativos como
Maxima Verosimilitud (MLEM) y Maximum a Posteriori (MAP).

Después del rotundo éxito de la imagenologia de transmision, el desarrollo de distintas
técnicas para obtener iméagenes de una muestra dio origen a técnicas de imagenologia de
emision como la Tomografia por Emision de Positrones (PET). La Tomografia Optica por
excitacion selectiva con Rayos X (TORX), que es la técnica de imagenologia en la que esta
enfocada esta tesis, es una modalidad hibrida que combina caracteristicas de imagenologia
de transmision y de emision.

Con el desarrollo de tantos algoritmos de reconstruccién y métodos de correccion para
disminuir ruido, artefactos o degradacion de la imagen causados por diversos factores, cabe
hacer la pregunta de cudl de estos algoritmos combinado con qué técnica de correccidén nos
lleva a imagenes de mayor calidad a través de las que podamos obtener la informacion
requerida de la muestra.

El objetivo de tesis es evaluar la calidad de imagenes reconstruidas por distintos algoritmos
y sometidas a distintos métodos de correccion, a través del Cociente Sefial a Ruido Maximo
(PSNR) vy el indice de Similitud Estructural (SSIM), que son métricas de referencia

absoluta para evaluar la calidad de imagenes digitales.



En el Capitulo 1 se describen las propiedades mas importantes de los rayos X, asi como de
los distintos procesos a través de los cuales interactiian con la materia. También se define el
coeficiente de atenuacion lineal u que es un concepto fundamental para la reconstruccién
de imagenes con datos obtenidos por CT.

En la primera parte del Capitulo 2 se presentan los principios fundamentales de la
Tomografia Computarizada, la fisica involucrada, la descripcion de la instrumentacion
necesaria para la adquisicion de datos y las distintas generaciones CT con sus respectivas
geometrias. En la segunda parte del mismo capitulo primeramente se revisan los metodos
de reconstruccién tomografica de Fourier: Retroproyeccién Filtrada (FBP por sus siglas en
inglés). Después, se revisan los métodos iterativos, tanto algebraicos como estocasticos.

En el Capitulo 3 se estipulan los objetivos del trabajo, las caracteristicas de los maniquies,
los parametros usados en los algoritmos de reconstruccion (FBP, SART y MLEM) vy se
mencionan los métodos de correccién por atenuacion empleados. Posteriormente se
presenta una descripcion detallada de TORX y de la degradacién de la imagen debido a
efectos de atenuacion en tomografia de emision, asi como de los métodos que se usaron en
el trabajo para tratar de corregirlos (conteo conjugado, método multiplicativo de Chang y
matriz de correccién ACF). Finalmente, se revisan los métodos de evaluacion de calidad de
imagen empleados, a saber: PSNR y SSIM.

En el Capitulo 4 se presentan los datos y los resultados obtenidos. Finalmente, en el
Capitulo 5 se discuten los resultados y se elaboran las conclusiones de este trabajo. Se
confirma la ventaja de los métodos iterativos sobre los de Fourier y se explica porqué los
métodos de correccion por atenuacion empleados en el trabajo no funcionan para corregir

las imagenes obtenidas de los maniquies.
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Capitulo 1
Interaccion de Rayos X con

Materia

Para obtener imégenes del interior del cuerpo humano se requiere del uso de alguna forma
de energia que, salvo el caso de medicina nuclear, no sélo sea capaz de penetrar el tejido
sino también de interactuar con él. Si la energia pasa de largo por el cuerpo sin interactuar
no se podra obtener informacion Gtil sobre la anatomia interna y reconstruir una imagen
serd imposible. Las diferentes formas de obtener una imagen variando el tipo de energia y
la tecnologia de adquisicion reciben el nombre de modalidades. La tomografia
computarizada es una modalidad que utiliza rayos X para producir imagenes transversales
del cuerpo por lo que, para comprenderla, es necesario estudiar las propiedades de los rayos

Xy su interaccion con la materia.

1.1. Rayos X

En 1895 Wilhelm Roéntgen descubrié una radiacién altamente penetrante que era emitida
cuando electrones rapidos impactaban sobre un blanco. Réntgen nombré a esta radiacion
rayos X. La teoria electromagnética predice que una particula cargada acelerada emitira
radiacion y, claramente, un electron que choca contra un blanco sufre una aceleracion. A
los rayos X producidos en estas circunstancias se les conoce como bremsstrahlung o
radiacion de frenado y presentan un espectro de energia continuo. También hay produccion
de rayos X cuando electrones en un atomo cambian de un nivel energético a otro de menor
energia. Estos rayos X tienen energias muy especificas que corresponden a la diferencia de
energia entre los dos estados electronicos, reciben el nombre de rayos X caracteristicos o
fluorescentes y presentan un espectro de energia discreto. Los rayos X también pueden ser
captados por placas fotogréaficas por lo que, al poco tiempo de su descubrimiento, fueron

empleados en hospitales para hacer radiografias.
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En la préactica, los rayos X son generados en un tubo al vacio con un catodo y un anodo.
Una corriente libera electrones en el catodo por efecto termoidnico que son acelerados por
una diferencia de potencial entre el catodo y el &nodo vy, finalmente, golpean el 4nodo
liberando energia en forma de calor, rayos X caracteristicos y rayos X de frenado. Cabe
sefialar que el 99% de la energia de los electrones es liberada en forma de calor y apenas el
1% se emplea en la produccion de rayos X [Suetens, 2009].

Los rayos X son capaces de ionizar la materia, es decir, de liberar electrones de sus atomos.
En el contexto de los rayos X (y en general de la radiacion indirectamente ionizante) la
palabra interaccion es aplicada a un proceso en el cual la energia y/o la direccion de la
radiacion son alterados [Greening, 1981]. Estos procesos son de naturaleza estocastica y se
debe hablar de ellos en términos de la probabilidad de que ocurran. Dicha probabilidad
puede ser expresada por medio de secciones eficaces o de coeficientes de interaccion.

Uno de estos coeficientes de interaccion es el coeficiente de atenuacion lineal p, que, en el
contexto actual, se define como la probabilidad de que un foton individual interactle por
unidad de material [Attix, 1986]. En la préctica se utiliza el coeficiente masico de

atenuacion lineal u,, que se define como:

Um = E (1.1)

Donde u y p son el coeficiente de atenuacion lineal y la densidad del material
respectivamente.
Los rayos X son radiacién electromagnética por lo que son fotones y, acorde a la teoria
cuantica de la luz [Beiser, 1973] su energia esta dada por:

E =hv (1.2)

1.2. Interaccién de Rayos X con Materia

Los rayos X pueden interactuar con electrones, ndcleos atdmicos o con los campos
eléctricos generados por electrones o ndcleos. En estos procesos, 1os rayos X pueden perder
toda, parte 0 nada de su energia y su importancia radica en la energia transferida a los
electrones que a su vez es impartida al material a través de interacciones Coulombianas a lo

largo de sus trayectorias. A continuacion, se discuten brevemente estas interacciones.
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1.2.1. Dispersiéon Rayleigh

El foton es dispersado a un cierto angulo al chocar con un electrén; el &tomo entero absorbe
el impacto, siente una fuerza de retroceso (que es despreciable) y el foton es dispersado casi
sin pérdida de energia, por lo que esta interaccion también recibe el nombre de dispersion
coherente. La dispersion Rayleigh ocurre principalmente a energias bajas (<30 keV)
[Suetens, 2009]. En la mayoria de las pruebas radiologicas no juega un papel importante

pues el voltaje de operacion de los equipos se encuentra entre 50 y 125 kV. El coeficiente
masico de atenuacion para dispersion Rayleigh %R sigue la relacion:

orp . Z
p " (hwy?
Donde oy, es la probabilidad de ocurrencia de dispersion Rayleigh por unidad de material, p

(1.3)

es la densidad del material, Z es el nimero atdmico del material y hv es la energia del

fotén.

1.2.2. Absorcion Fotoeléctrica.

Esta interaccion se da entre fotones y electrones de las capas internas de los atomos que se
encuentran mas ligados al ndcleo. EI foton es absorbido por el electron que es
inmediatamente eyectado del &tomo con una energia cinética que, despreciando la energia
cinética de retroceso del atomo, es igual a la diferencia entre la energia del foton incidente
hv y la energia de amarre del electrén al &tomo Ej, [Attix, 1986].

T = hv — E, (1.4)
Debido a la energia de amarre, el umbral energético que debe cumplir un foton para dar
lugar a una absorcién fotoeléctrica es hv > E,. La probabilidad de que ocurra esta
interaccion aumenta con materiales de nimero atémico alto y para energias del foton

cercanas a Ej,,. Cuando la energia del fotdn aumenta la ocurrencia de absorcion fotoeléctrica
disminuye. El coeficiente masico de atenuacion para absorcion fotoeléctrica % cumple que:
3
%a (hZ_v> (1.5)
Donde t es la probabilidad de ocurrencia de efecto fotoeléctrico por unidad de material, p
es la densidad del material, Z es el nimero atomico del material y hv es la energia del

fotdn.
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1.2.3. Efecto Compton

Un electron de las capas externas, que se asume libre y en reposo, interacciona con un foton
que le transmite parte de su energia y lo eyecta del atomo a un cierto angulo 6. El foton es

dispersado despues de la colision a un angulo ¢ Yy tiene una nueva y mas baja frecuencia.

La componente Compton del coeficiente masico de atenuacion %es proporcional a Z/A

donde Z es el nimero atdmico y A es la masa atomica. Esta cantidad varia lentamente para
Z, excepto en el caso del Hidrégeno.
o_Z
p A

Donde ¢ es la probabilidad de ocurrencia de efecto Compton por unidad de material.

(1.6)

1.2.4. Produccién de Pares y Produccion de Triplete

En estos procesos el foton interactda con un campo Coulombiano y convierte su energia
electromagnética a masa en reposo dando origen a un electron y a un positron. Un positron
es la anti-particula del electron. La produccion de pares ocurre cuando el foton interactia
con el campo Coulombiano del nicleo atémico, dado que la masa en reposo del electron y
del positron es de 0.511 MeV la energia umbral del fotén para que ocurra este proceso es de
1.022 MeV. El excedente de energia en el fotdn se reparte entre el par electron-positron en
forma de energia cinética. La produccion triple ocurre cuando el fotdn interactda con el
campo Coulombiano de un electron orbital. Puede demostrarse que el umbral para este
efecto es de 2.044 MeV [Attix, 1986]. En la produccion triple dos electrones y un positron
son eyectados del sitio de interaccion.

El coeficiente masico de atenuacién para estas interacciones esta dado por la suma de las
componentes de produccion de pares y de produccion triple y es aproximadamente
proporcional a Z [Attix, 1986].

“az (17)
—-a .
p

Donde x es la probabilidad de ocurrencia de produccion de pares y de produccién de
triplete por unidad de material, p es la densidad del material y Z es el namero atémico del

material.
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El inverso de la produccion de pares es la aniquilacion. El positron producido
anteriormente, cuando esta proximo a perder toda su energia cinética, se encuentra con un
electron y se aniquila emitiendo dos fotones de energia 0.511 MeV que viajan en

direcciones opuestas.

1.2.5. Interaccion Fotonuclear

Fotones con energias de algunos MeV interactian con un nucleo que subsecuentemente
emite energia usualmente en forma de neutrones y protones. Dado que es despreciable
[Attix, 1986] la emisidn de protones por lo general no se toma en cuenta. Sin embargo, los
neutrones producidos en estos procesos pueden llevar a problemas de proteccion
radioldgica y deben considerarse para energias donde se presente esta interaccion.

De estas interacciones las mas importantes para la fisica radiol6gica en términos de
transferencia de energia son la absorcion fotoeléctrica, el efecto Compton y la produccion
de pares. La dispersion Rayleigh debe ser considerada cuando se trabaja a energias bajas y
la interaccion fotonuclear, salvo para tomar medidas de proteccion radioldgica, es, en

general, despreciada.

T T T T T LR AL N e @1

120} -
100 - -
g o -
8 80p Domina Domina
g . efecto produccion
E 60}~ fotoeléctrico 3 de pares
N 3 e Domina x 1
40~ 6 efecto N
§ Compton "
20— -
i

Q'

001 0050l 05 | 5 10 50 100

Energia del Foton en MeV

Figura 1.1 Importancia relativa de las tres interacciones principales de fotones con la materia.

(Attix, pdg. 125)
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Como se muestra en la figura 1.1, la absorcion fotoeléctrica domina para energias
suficientemente bajas en todos los materiales (100 keV), conforme aumenta la energia el
efecto Compton se convierte en el proceso dominante y, pasando su umbral energético
(1.022 MeV), predomina la produccion de pares.

Las probabilidades de interaccion de los procesos antes descritos son independientes entre
ellas y, por ello, el coeficiente méasico de atenuacion lineal sera igual a la suma de las
probabilidades de que cada proceso ocurra individualmente [Greening, 1981], por lo que

tenemos:

_T+O'+K+O'R 18
Hm sttty (1.8)

El coeficiente masico de atenuacion lineal es una funcion de la energia del haz de rayos X
utilizado y del material en el que incidi6 dicho rayo. Asi este coeficiente es caracteristico de
cada material y de cada energia. El objetivo de la tomografia es reconstruir un mapa de

coeficientes de atenuacion para generar una imagen.
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Capitulo 2
Tomografia y Métodos de

Reconstruccion

2.1 Tomografia Computarizada

La imagenologia puede clasificarse en imagenologia de emision y de transmision. En la
imagenologia de emision, como por ejemplo la medicina nuclear, un farmaco que contiene
un isétopo radiactivo es suministrado al paciente de forma oral, por inyeccién o inhalacion.
Una vez que el material se ha distribuido en el cuerpo, un detector de radiacion es usado
para hacer imagenes de proyeccion de los fotones emitidos debido al decaimiento
radiactivo del iso6topo. Estas son imagenes de emision porque los radioisétopos emiten su
energia desde dentro del paciente. En la imagenologia de transmision la fuente de energia
esta fuera del cuerpo, esa energia pasa a través del paciente y es detectada del otro lado. La
tomografia es una técnica de imagenologia de transmision.

La radiografia fue la primera tecnologia implementada para obtener imagenes médicas y es
un antecedente claro de la tomografia computarizada (CT por sus siglas en inglés). Para
obtener la imagen se coloca una fuente de rayos X a un lado del paciente, un detector del
otro lado y se enciende la fuente. Una fraccion importante de rayos X interacciona con el
paciente, parte de ellos pasan a través de él y alcanzan al detector donde una imagen
radiogréafica es formada. La distribucion homogénea de los fotones que entran al paciente es
modificada por las diferentes propiedades de atenuacion de su anatomia interna, estas
propiedades son muy diferentes en tejidos como hueso, tejido blando y aire lo que resulta
en distribuciones heterogéneas de rayos X sobre el detector. La imagen radiogréafica es una
foto de esta distribucién de rayos X. Para una CT se repite el mismo procedimiento que en
la radiografia, pero ahora para un nimero grande de angulos rotando el tubo de rayos X

alrededor del paciente. Una proyeccion se refiere a los datos recolectados a un angulo en
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especifico. Los datos recolectados en cada proyeccion se sintetizan en la computadora para
reconstruir una imagen tomografica del paciente.

La ventaja de la CT sobre la radiografia es su capacidad de presentar cortes transversales de
una proyeccion 3D del sitio de interés, eliminar la superposicion de estructuras anatomicas
y presentar una vista detallada no obstruida de la anatomia interna.

Tubo derayosX

»>
@

.
.~

Isocentro / \ /'
\\ FOVmax

Arreglo de detectores

Figura 2.1 Geometria de un escaner CT en forma de abanico.

(Bushberg, pdg. 319)

Una geometria de escaner CT de tipo abanico es presentada en la figura 2.1. El isocentro es
el centro de rotacién del gantry® y, en casi todos los casos, también es el centro de la
imagen reconstruida. EI campo de vision (FOV por sus siglas en inglés) es el angulo sélido
a través del cual el detector es sensible a los rayos X, por lo que representa el area de la

superficie de corte estudiada y fuera de ella el coeficiente de atenuacion lineal es cero.

! Coraza que aloja el tubo de rayos X, los colimadores y los detectores de un CT de radioterapia, con una
abertura grande en donde se introduce al paciente.
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Las imagenes CT modernas consisten en matrices de 512x512 pixeles donde cada entrada
tiene un valor numérico al que se le asigna un tono de gris (nmero CT) que se expresa en

Unidades Hounsfield (HU) y sigue la siguiente ecuacion:

_uly,z) — py (2.9)

CToumper = p x 1000
w

Donde p(x,y,z) es el coeficiente de atenuacion lineal promedio para un elemento de
volumen (voxel) localizado en (x,y,z) y w,, es el coeficiente de atenuacién lineal del agua
para el espectro de rayos X utilizado. Con esta definicion, y dado que al aire se le asigna un
coeficiente de atenuacion lineal igual a cero, el namero CT del agua es 0 HU y el del aire es
-1000 HU. Los huesos caen del lado positivo de la escala de HU y su nimero CT va desde
los cientos hasta méas de 1000 dependiendo de su composicion y estructura. El tejido
adiposo por lo general se encuentra entre -80 y -30. Cabe aclarar que como la atenuacién
depende de la energia y del material, los valores HU de tejidos adiposos y blandos cambian

ligeramente al variar la energia del tubo de rayos X.

2.1.1. Detectores de Rayos X en CT

Los maés recientes detectores de rayos X usados en CT consisten en cristales centelladores
acoplados a un fotodiodo. El cristal centellador convierte los rayos X incidentes en luz
visible que luego es convertida en una sefial eléctrica por un fotodiodo. La eficiencia de
absorcion de los cristales es tan alta que unos cuantos milimetros son necesarios para que el
96% de los rayos X incidentes sean absorbidos. Piezas centelladoras individuales son
colocadas en una matriz reflectora para definir celdas detectoras. Un “rellenador opaco” es
presionado en el espacio entre elementos detectores para reducir el cruce oOptico entre
detectores (figura 2.2). Un multicanal o sistema de adquisicion de datos (DAS por sus
siglas en inglés) es conectado al fotodiodo. EI DAS integra la sefial eléctrica y la convierte
a voltaje utilizando un amplificador de transimpedancia, ademas efectta la conversion de
sefial analdgica a digital. Estos equipos presentan susceptibilidad a ruido electronico lo que

puede generar distorsiones en las imagenes.
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Figura 2.2 Deteccion de rayos X en un material centellador acoplado a un fotodiodo.

(Bushberg, pdg. 330)

2.1.2. Generaciones de Tomografos

Una forma de clasificar los escaneres CT es el orden cronologico en el que fueron
disefiados. Esta clasificacion recibe el nombre de generaciones. Conocer esta clasificacion
resulta util porque muchas veces las geometrias de adquisicion de datos se refieren a la
generacion de CT correspondiente.

e 12 generacion. El disefio consiste en una sola fuente de rayos X y un sélo detector
rigidamente acoplados. Un gran numero de rayos paralelos son adquiridos conforme
el ensamble fuente/detector se traslada a través del FOV. Una vez completada la
adquisicion, el sistema rota un grado y el ensamble se traslada en la direccién
opuesta como se muestra en la figura 2.3. El patron se repite hasta obtener los datos
de 180°. Esta geometria de trasladar/rotar que usa un haz de lapiz recibe el nombre
de 12 generacién. Los primeros escaneres de esta generacion requerian de mas de
cuatro minutos y la reconstruccion de la imagen tardaba muchisimo tiempo. El
tiempo de adquisicion era entre 25 y 30 minutos y la resolucion de la imagen muy

pobre.
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Rotar

Figura 2.3 Primera generacion de CT.

22 generacion. En la segunda generacion se repite el movimiento de trasladar/rotar,
pero se agregan mas detectores y se cambia el haz de lapiz a un haz de abanico
estrecho como se muestra en la figura 2.4. Al agregar detectores separados
angularmente varias proyecciones pueden ser obtenidas en una sola transicion. Los
primeros escaneres CT de 22 generacion usaban tres detectores mientras que los
Gltimos Ilegaron a usar mas de cincuenta y tres, con lo que el tiempo promedio de
adquisicion se redujo a menos de 90 segundos y se obtuvieron imagenes
reconstruidas de mayor tamafio.

Detectores

Figura 2.4 Seqgunda generacion de CT.
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3% generacion. No pasé mucho tiempo antes de que fuera evidente que usando la
geometria de trasladar/rotar de la 12 y 22 generacion no se podria reducir el tiempo
de escaneo debido a las fuerzas inerciales empleadas en detener y luego invertir la
traslacion del ensamble del sistema fuente/detector. Para obtener escaneos de menor
tiempo el movimiento traslacional debia irse. En la 32 generacion el tubo de rayos X
y el arreglo de detectores son montados en una posicion fija a un gantry rotatorio. El
haz del tubo de rayos X es colimado a un haz en forma de abanico y dirigido a un
arreglo de detectores en forma de arco. El tubo de rayos X y el arreglo de detectores
rotan junto con el gantry alrededor del paciente para efectuar la adquisicion de datos
por lo que la geometria de 32 generacion recibe el nombre de rotar/rotar (figura 2.5).
Esta geometria de CT es la mas usada en escaneres modernos (escaneres
helicoidales actuales estan basados en pequefias modificaciones a esta geometria).
El tiempo promedio de escaneo en esta generacion es aproximadamente de 5
segundos.

Detectores

e

Fuente

Figura 2.5 Tercera generacion de CT

42 generacion. Debido a la relacion fija de angulo entre los detectores y la fuente de
rayos X sobre el gantry de la 3% generacion pueden originarse artefactos de anillo en
las imagenes reconstruidas. Los escaneres de 42 generacion fueron construidos para
resolver esta problematica. En la 42 generacion tenemos un detector estacionario en

forma de anillo y un tubo de rayos X rotatorio como se muestra en la figura 2.6. La
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geometria de esta generacion se conoce como rotar/fijo. Se requiere un arreglo de
detectores que cubran 360° y canales electronicos de alto costo para lograr la misma

resolucion espacial y dosis? que los sistemas de 32 generacion.

Detectores

l,

Fuente

Figura 2.6 Cuarta generacion de CT

En la actualidad ha habido mejoras en la estabilidad de algoritmos que vigilan y corrigen
las fluctuaciones de ganancia electronica en el detector, asi como algoritmos para reducir
los artefactos de anillo en imagenes CT. Estos procedimientos de correccién eliminan los
artefactos de anillo en sistemas CT modernos de 32 generacion y hacen que sistemas de 42
generacion no sean muy usados debido a su alto costo [Bushberg, et al. 2012].

Iméagenes CT de alta calidad pueden ser generadas al irradiar al paciente con una dosis alta
de rayos X, sin embargo, el confort y la seguridad deben ser tomados en cuenta a la hora de
obtener imagenes médicas. Una excesiva dosis al paciente para obtener una imagen CT de
alta calidad no es aceptable. Lo que se busca en la practica es un balance entre la seguridad

del paciente y la calidad de la imagen [Bushberg, et al. 2012].

2 El ICRU define la dosis como el valor esperado de la energia impartida por unidad de masa [Attix, 1986].
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2.2 Tomografia Optica de Luminiscencia por Excitacién

Selectiva con Rayos X (TORX).

En la seccion 2.1 se menciond que la imagenologia podia clasificarse en imagenologia de
transmision o de emision. La imagenologia de transmision, como CT, es una modalidad
anatémica de alta resolucion espacial, mientras que la de emision, como PET, es una
modalidad funcional de alta sensibilidad. TORX es un sistema hibrido que utiliza estos dos
principios, transmisién y emision, de manera simultanea.

En lugar de utilizar radionuclidos, como en medicina nuclear, TORX utiliza nanoparticulas
luminiscentes que, al ser excitadas por rayos X, emiten fotones de luz con longitud de onda
muy cercana al infrarrojo (NIR por sus siglas en inglés) lo que resulta conveniente para
imagenologia biomédica pues estos fotones se propagan largas distancias en tejido [Pratx et
al., 2010]. Estas nanoparticulas son activadas por electrones de alta energia que son
producidos por la interaccion de los rayos X con la materia, emiten fotones en el NIR que
salen de la muestra y son captados por fotodetectores que miden el flujo de fotones dpticos.
En TORX, ademas del fotodetector, se monta un sistema de fuente y detector de rayos X en
lados opuestos de modo que, a la par de obtener informacidn para reconstruir una imagen
funcional de alta sensibilidad, se puede hacer imagenologia de transmision que proporcione
informacion anatomica de alta resolucion espacial (figura 2.7).

Uno de los nanofésforos utilizados en TORX es el oxisulfuro de gadolinio dopado con
europio (GOS:Eu3*) dada su alta seccion eficaz para energias de rayos X de diagndstico.
Una de las ventajas de las nanoparticulas fosforescentes es que el fondo dptico en TORX es
despreciable en comparacion a la sefial luminiscente y, asi, pequefias cantidades de agentes

inyectados pueden ser detectadas sin problema alguno.
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Figura 2.7 Sistema de imagenologia TORX.

R

(Rosas, pdg. 15)

Experimentos han reportado que, en TORX, la intensidad de luz producida es proporcional
a la dosis de radiacion en el tejido [Carpenter, 2010], por lo que cada fotdn dptico generado
tendra asociado un costo de dosis. Como la calidad de iméagenes mejora con un mayor
namero de cuentas de fotones dpticos, que a su vez es proporcional a la dosis y esta debe
mantenerse lo mas baja posible, los sistemas TORX deben ser capaces de reconstruir
imagenes de alta calidad a partir de pocos fotones, es decir, con poca concentracion de
nanoparticulas fosforescentes. Esto se logra a traves de la excitacion selectiva.

TORX es una CT con geometria de primera generacion. La geometria de primera
generacion es necesaria en esta modalidad para asegurar una excitacion selectiva, a saber:
restringiendo la excitacién de la muestra a un haz estrecho de rayos X el origen de los
fotones Opticos puede ser inferido sin importar cuantas veces hayan sido dispersados o
doénde se hayan detectado, por ello, usando excitacion selectiva cada fotdn oOptico lleva
consigo informacién localizada y con un limitado nimero de fotones dpticos pueden
reconstruirse imagenes de alta calidad. Cabe sefialar que la dispersion de rayos X en la
muestra puede generar luz fuera del haz primario lo que produce una sefial de fondo y
afecta la calidad de la imagen, sin embargo, la contribucion principal a la sefial
luminiscente viene del haz de radiacion primaria.

También es importante mencionar que, en esencia, los rayos X no son atenuados por las

nanoparticulas fosforescentes ya que la absorcidn de éstas a bajas concentraciones, que es
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como se trabaja en TORX, no es muy diferente a las regiones libres de tejido por lo que las
nanoparticulas no afectan significativamente la calidad de la imagen obtenida a partir de los
datos recopilados por el detector de rayos X.

Los fotones opticos generados con esta modalidad tienen una profundidad de penetracion
limitada en tejido bioldgico, por lo que TORX esta enfocada a imagenologia de animales
pequefos.

Una vez obtenidos los datos con TORX, para reconstruir las imagenes pueden emplearse
los métodos de reconstruccion antes vistos (FBP, SART, MLEM), pero también se han
propuesto métodos que, para calcular el operador de proyeccién, toman en cuenta efectos

de absorcion y dispersion de fotones [Li et al., 2014].

2.3 Efectos de la Atenuacion en Tomografia de Emision

Los métodos de reconstruccion empleados en tomografia de emision asumen lo siguiente:
1. La sefial recibida es proporcional a la energia liberada en la muestra (ya sea en términos
de actividad en medicina nuclear o sefal luminiscente en TORX).

2. Laenergialiberada fuera de la linea de respuesta no contribuye a la sefal.

En el caso ideal de que estos supuestos se cumplan, la reconstruccién de la muestra resulta
adecuada. Sin embargo, en la practica la sefial recibida de los puntos de emision mas
cercanos al detector serd mas intensa que la recibida por los puntos de emisidén que estén
mas lejos debido a la atenuacion que sufre la energia por la cantidad de tejido que atraviesa

antes de ser detectada.
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Figura 2.8 Atenuacion de rayos y emitidos por fuentes de 99MT ¢ en agua.

(Cherry, pdg. 287)

Mas aun, a diferencia de imagenologia de transmision donde la sefial recibida desde vistas
opuestas es la misma, en imagenologia de emision esto no ocurre debido a efectos de
atenuacion. Por ejemplo, a un angulo en el que el punto de emisién esté cerca del detector,
en su vista opuesta este mismo punto seré lejano y, debido a la atenuacién de la luz, la sefial
detectada sera mucho menor en la segunda vista que en la primera.

D

A
v

a
Detector 1 “«———> @« Detector 2

Fuente puntual
de actividad

v

Figura 2.9 Fuente puntual de actividad. Vistas opuestas llevan a sefiales diferentes.

(Cherry, pdg. 292])
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Respecto al segundo supuesto del que parten los métodos de reconstruccién podemos decir
que en la practica tampoco se cumple pues la energia liberada fuera de la linea de respuesta
debido a efectos de dispersion si contribuye a la sefial recibida y también pueden ocurrir
otros eventos que contribuyan a la sefial como penetracion espacial a través del colimador.
Debido a que los supuestos de los métodos de reconstruccion no se cumplen en la practica,
las imégenes obtenidas bajo los métodos revisados en este capitulo presentan artefactos y
una calidad visual seriamente degradada [Cherry et al.,, 2012]. Para corregir estos
problemas se deben usar aproximaciones modificadas de adquisicion de datos o aplicar
post-procesamiento a las imagenes adquiridas.

Factores como atenuacion y dispersién pueden ser incorporados a la matriz del sistema
implementada en métodos iterativos como SART y MLEM. Métodos como “Conteo
Conjugado” introducen sus correcciones a los datos obtenidos y otros como el método
multiplicativo de Chang opera directamente sobre la imagen previamente reconstruida
[Cherry, 2012].

2.3.1 Efectos de Atenuacién y Conteo Conjugado

Como se observa en la figura 2.9, a diferencia de tomografia de transmision, medidas
hechas desde vistas opuestas en tomografia de emision llevan a sefiales diferentes por lo
que un muestreo angular total (360°) es necesario. ElI conteo conjugado consiste en
combinar los datos de vistas opuestas hasta obtener el equivalente de datos a un escaneo de
180°.

Sea I, e I, intensidades de sefial obtenidas en vistas opuestas, una forma de combinar estas

medidas por medio del conteo conjugado es usando el promedio aritmético:

I + 1 (2.10)
IA == 2

Otra manera es utilizando el promedio geométrico:

IG == —\/I]_ X 12 (211)
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Figura 2.10 Efectos de atenuacion en reconstrucciones de imagenologia de emision.

(Cherry, pdg. 289)

En la figura 2.10 se muestran las reconstrucciones de un maniqui en forma cilindrica lleno
de agua que contiene una concentracion uniforme de diferentes is6topos radiactivos. La
degradacion es mas notable conforme la energia de los rayos y liberados es més baja (el TI-
201 que emite a 70 keV) y también aumenta conforme se aumenta el diametro del cilindro

como puede constatarse en las referencias (Cherry et al., 2012).

Tc-99m
—_— 131
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Sin atenuacién
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0 - 8 12 16 20
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Figura 2.11 Perfil de reconstrucciones.

(Cherry, pdg. 289)
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En la figura 2.11 se observa un marcado decremento de la intensidad del perfil en el centro
geométrico del maniqui donde los efectos de atenuacidon se maximizan. Los métodos que
intenten corregir las reconstrucciones de la figura 2.10 deben buscar que los perfiles que
presentan esta forma curva se asemejen al perfil constante de color morado en la figura
2.11.

2.3.2  Correccién por Atenuacion

El conteo conjugado puede resolver el problema de que mediciones en vistas opuestas den
resultados diferentes, pero no contempla ciertos factores de escala producidos por
atenuacion. Asi que, para precision cuantitativa, correcciones ligadas a la atenuacion son
necesarias. Uno de los métodos que puede emplearse para lograr esto, es el método
multiplicativo de Chang [Cherry, 2012].

En el método de Chang se asume un coeficiente de atenuacion lineal u constante y se
requiere conocer el tamafio real de la muestra. Puede asumirse un tamafio estandar o
determinarse a partir de una imagen preliminar sin corregir.

Si no se asume un tamafio estandar, el primer paso consiste en reconstruir con cualquier
método una imagen inicial f'(x,y) sin correcciones por atenuacion. Los contornos de esta
imagen son utilizados para obtener un estimado del largo del camino de atenuacion a través
de la muestra para todas las proyecciones y a partir de esas distancias se calcula el factor de
correccion por atenuacion (ACF por sus siglas en inglés) para cada pixel (x,y) en la

imagen con la siguiente formula:

1 2.12
ACF(x,y) = 1 (212)
Nzivz]_ e_ﬂdi
Donde d; es el tamafio del camino de atenuacion para el pixel a la proyeccion i y N es el
namero de pixeles.

Finalmente, la imagen f'(x, y) es corregida por multiplicacion pixel a pixel con el ACF:

fG,y) = f'(x,y) x ACF (2.13)
Este método lleva a resultados satisfactorios cuando se emplea en imagenes del cerebro y
abdomen, donde el supuesto de un coeficiente de atenuacion lineal constante es bastante

razonable ya que la cantidad de hueso y aire en estas zonas es bastante pequefia. En otras
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zonas del cuerpo, como el térax o la region pélvica, la presencia de pulmones y hueso
Ilevan a que usar este método no resulte adecuado.

Cuando se trabaja con TORX, la suposicion de un coeficiente de atenuacion lineal
constante en el FOV se traduce a una concentracion de material luminiscente constante
dentro del FOV.

2.4 Métodos de Reconstruccion

Una vez adquiridos los datos se procede a reconstruir la imagen. Las diferentes formas en
que puede realizarse la reconstruccion reciben el nombre de métodos de reconstruccion.
Los métodos de Fourier se basan en la solucion analitica de Radon al problema de
reconstruir una imagen a partir de todas las proyecciones de su coeficiente de atenuacion
lineal a distintos angulos [Hansen, 2012]. La discretizacion de los datos, debido a que las
computadoras solo pueden manejar un namero finito de elementos en el detector y en el
campo de vision, reduce este problema a un sistema de ecuaciones lineales que, por lo
general, estd mal planteado. Los métodos iterativos son capaces de encontrar soluciones
aproximadas a estos sistemas [Bruyant, 2002].

Los métodos de reconstruccion cambian de acuerdo a la geometria del CT utilizado.

2.4.1 Meétodos de Fourier

2.4.1.1 Geometria de Haz Paralelo

Para geometria de haz paralelo (1% generacién de CT), se asume que el paciente esta
acostado a lo largo del eje z y que u es cero fuera del FOV. Los haces de rayos X hacen un

angulo 6 con el eje y y la intensidad sin atenuar de los rayos X es I,.
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Figura 2.12 Geometria de haz paralelo. Coordenadas cartesianas y polares.
(Suetens, pdg.36)

Efectuando un cambio de coordenadas cartesianas a polares obtenemos:
[T] _ [ cosf sin@ [x]
S —sinf cos@lLY
[x] _ [cos 6 —sinf [7‘]
y sinf cosf lls

Usando la ecuacion (2.6) y partiendo de la ley de atenuacion exponencial que atraviesa un

(2.14)

material no homogéneo [Suetens, 2009] se obtiene que para un angulo 6 y para un tubo de

rayos X monoenergético el perfil de intensidad medido como funcién de r es:

- fL 0 u(lx,y)ds - fL 0 u(r-cos 0—s-sin 0,r-sin O+s-cos B)ds (2 15)
T, T, .

Ig(r)=1,-e =I,-e
Donde L, g es la linea que hace un angulo 6 con el eje y a una distancia r del origen. En la
practica, el espectro de rayos X es polienergético, por lo que la ecuacién (2.7) se usa como
aproximacion.

El perfil de atenuacion se define:

Ig(r
pe(r) = —In 91( ) = f pu(r-cos@ —s-sinf,r-sinf + s-cosB)ds  (2.16)
0 Lre

Donde py () es la proyeccion de u(x, y) a lo largo del angulo 6.
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Todas las proyecciones pe(r) resultan en un conjunto de datos 2D p(r,80) llamado
sinograma. La transformada de cualquier funcién en su sinograma es llamada la

transformada de Radon.
p(r,0) = R{f(x,y)} = f f(r-cos@ —s-sinf,r-sinf +s-cos@)ds (2.17)

El objetivo de la reconstruccion tomografica es obtener la funcién original (los coeficientes
de atenuacion lineal) que generd las proyecciones medidas (el sinograma). Asi, lo que

necesitamos es una expresion para la transformada inversa de Radon.

flx,y) =R Hp(r, 6)} (2.18)
Sea F (ky, k) la transformada de Fourier 2D de f(x,y) Y P (k) la transformada de Fourier

1D de pg (). Entonces, por definicion:

F(ky ky) = ﬂ f(x, y)e 2milaxtkyY) gy dy (2.19)

Py (k) =j po (r)e 2K dy (2.20)

Dejando variar 6, Py(k) se convierte en una funcién 2D P(k,0) y el teorema de la

proyeccion [Suetens, 2009] estipula que:

P(k,0) = F(ky, ky) (2.21)
k, =k-cos@
{ky =k -sinf
on

(2.22)
|k = k2 + k2

Basados en el teorema de la proyeccion, el siguiente algoritmo de reconstruccion para
f(x,y) puede ser utilizado:

1. Calcular la transformada de Fourier para todas las proyecciones pg (7):

Fi{pe(r)} = Py (k) (2.23)

2. Poner los valores de la funcién 1D Py (k) en un plano polar para obtener la 2D P(k, 6).
Estos datos se cambian a coordenadas cartesianas para obtener F(ky, k).

3. Secalculala 2D transformada inversa de Fourier y se obtiene f(x, y):
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Fy {F (ke ky)} = f(x,9) (2.24)
El cambio de coordenadas puede causar artefactos por lo que se prefiere la retroproyeccion
filtrada (FBP por sus siglas en inglés) que usa la version polar de la 2D transformada

inversa de Fourier:

T (00
fony = [ | PCeo) ke dkd (2.25)
0 — 00
Conr =xcos6@ + ysin@. Definiendo:

P*(k,8) = P(k,0) - |kl (2.26)

p*(r,0) = f P*(k, 0)e"?™" dk (2.27)

Sustituyendo (2.17) y (2.18) en (2.16) obtenemos:

A

fle,y) = f p*(r,0)do (2.28)
0

Por lo que f(x, y) puede ser reconstruida retroproyectando p*(r, 6), que es la transformada

inversa de Fourier 1D respecto a k de P*(r, ©). El término |k| se conoce como filtro ramp.

Como una multiplicacion en el espacio de Fourier puede ser escrita como la convolucién en

el dominio espacial, p*(r, @) puede ser escrito como:

p*(r,0) = f p(r',0)q(r —r")dr' (2.29)

con

q(r) = F~H|kl} = jmlkleiz”’"dk (2.30)

—o0o0
La funcién q(r) es llamada el kernel de convolucién. Esto lleva al siguiente esquema de
reconstruccion:

1. Filtrar el sinograma p(r, 6):

VO po(r) =pe(r) xq(r), 6
Py(k) = Py(k) - |kl (2.31)

2. Retroproyectar el sinograma filtrado p*(r, 6):
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T

flx,y) = f p*(xcosB + ysin6,6)do (2.32)
0

El filtro |k| no es util en la practica por su naturaleza divergente. Para proyeccion de datos
discretos el contenido til de Fourier esta limitado a frecuencias menores que una ks, por
lo que el ramp filter |k| puede ser limitado y cortado en k,,s,. Este filtro recibe el nombre
de filtro Ram-Lak. EI Ram-Lak funciona bien para el caso de una imagen con poco ruido
estadistico en sus proyecciones, pero al reducir la dosis de radiacion al paciente en estudios
con rayos X como CT, el conjunto de datos medidos son ruidosos a causa del ruido
cuéntico. Para estos casos se requiere usar de otros filtros capaces de afrontar esta
probleméatica. Entre estos se encuentran el Shepp-Logan, Hamming, Hann, Cosine,
Butterworth, etcétera [Kak, 1987].

2.4.1.2 Geometria de Haz de Abanico

Para geometrias de 3? y 42 generacion las coordenadas utilizadas con detectores colocados a
lo largo de un arco circular son (y,B). B es el angulo entre la fuente y el eje y, y v el
angulo entre el rayo que atraviesa el punto (x,y) y la linea central del abanico asociado. El
fan-angle es el angulo formado por el abanico. En la figura 2.13 las coordenadas (r,6)
usadas en geometria de haz paralelo son mostradas en conjunto con las coordenadas de
geometria de abanico. Medidas de S en el intervalo [0, 7] no incluyen todas las medidas de
lineas posibles en el caso de geometria de abanico. Un intervalo de medidas desde [0, © +

fan — angle] es requerido para incluir todas las lineas de medida.
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Figura 2.13 Geometria de haz de abanico con detectores sobre un arco circular.
(Suetens pdg. 42)
Por simplicidad supongamos que tenemos todos los datos de 8 desde 0 a 2r. Dos posibles
reconstrucciones pueden efectuarse:
1. Reordenar los datos en proyecciones paralelas y requiere interpolacién.

2. Una ecuacion adaptada para FBP.

Sustituyendo (2.20) en (2.21) y limitando r’ a la integracion de [—FOV/2,FOV /2]

obtenemos:

1 [2m [Fov/2
flx,y) =§f f p(r',0) -q(xcosB + ysind —r')dr'do (2.33)
o J-rovy2

El factor Y2 compensa por la integracion de 0 a 2. Usando las coordenadas de geometria

de haz de abanico puede ser derivada la siguiente transformacion de coordenadas:
6=y+p (2.34)

r = Rsiny (2.35)
Donde R es la distancia de la fuente al centro del FOV.

Introduciendo estas nuevas coordenadas en (2.25) obtenemos:
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fan—angle

1 (%" 2
floy) = Efo f_fan_anglep(y B)
2 (2.36)
-q(xcos(y + B) + ysin(y + B) — Rsiny’) '
*Rcosy' dy'dp
A partir de (2.28) puede demostrarse que:
o 1 fan—angle , ,
floy) = fo 7 ) ran-angieR €087 P B)]
2 (2.37)

2
1(_r-v N
E(m) qy —y"dy'dp
Donde L es la distancia desde el punto de la imagen (x,y) al apice del abanico. Esta

expresion es una FBP modificada y ponderada como 1/L2. La integral mas interna es una

convolucion de p(y,B), ponderada con Rcos y, con un kernel filtro modificado

~(ysin ¥)%q(¥).

2.4.2 Operador de Proyeccion

Por la ecuacion (2.9) y como béasicamente la integral es la suma de los valores de f a lo
largo de la linea L, g, p a veces es llamada suma de rayos. Como las computadoras solo
manejan datos finitos, en la practica p y f son funciones de valores discretos, es decir, las
variables x, y, r y @ tienen un namero finito de posibles valores.

Desde un punto de vista matematico, el conjunto de valores del sinograma y de la imagen
reconstruida pueden ser vistos como matrices o0 como vectores [Bruyant, 2002]. La imagen
vector y el sinograma vector se obtienen al apilar los elementos de la matriz de la imagen y
del sinograma en una sola columna. En estos vectores, el nimero de rayo se identifica con
el indice i y el numero de pixel con el indice j. Llamemos b al vector que representa al
sinograma y x al vector imagen que queremos reconstruir. Puede demostrarse que el vector
b es el producto de una cierta matriz A con el vector x. Asi, el valor b; es la suma

ponderada sobre los pixeles de la imagen:

bi = Zjal-jxj (238)
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Esta es la formula discreta para la ecuacion (2.9). Este producto, en notacion matricial,
puede ser escrito como b = Ax, donde A es llamado el operador de proyeccion.

Una forma de calcular los elementos a;; de la matriz A es la siguiente:

Supongamos que tenemos una imagen de cuatro pixeles numerados como se muestra en la
figura 2.14, de tal forma que el pixel 1 es el renglon 1 de la imagen representada como

vector columna, el pixel 2 es el renglon 2 y asi sucesivamente.

1 2
- = - =

B X4 X3 »4

m X X4 »3

. . Proyecciona 0 °
P l

royecciona 90 °

Figura 2.14 Ejemplo de una imagen de cuatro pixeles (x1, X5, X3, X4) y las proyecciones

correspondientes a los rayos (1, 2, 3 y 4).

Hacemos dos proyecciones con haces paralelos. Una a 0 y otra a 90 grados como se
muestra en la figura 2.9. En la primera proyeccion incide el rayo 1 y el rayo 2, en la
segunda el rayo 3 y el rayo 4.

La entrada de la matriz a;; es igual a 1 si el rayo i pasa por el pixel j, e igual a O si el rayo i
no pasa por el pixel j. Con este procedimiento se reconstruye la siguiente matriz del sistema

para la figura 2.9:
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1 1 0 0

0 0 1 1

0 1 0 1

1 0 1 0

Haciendo el producto matricial:

1 1 0 0 /%1 X1+ X
0 0 1 1 Xp | [ X3+ X4
01 0 1)\x) | x24x,
1 0 1 0/ ‘X X1 + X3

Asi, por ejemplo, el rayo 1 recolecta informacion del pixel 1 y del pixel 2 que
posteriormente es registrada por el detector.

Otra forma de abordar el problema consiste en definir a;; como la longitud que recorre el
rayo i en el pixel j. Para las proyecciones a 0 y 90 grados del ultimo ejemplo y teniendo
pixeles cuadrados de lado 1 obtendriamos los mismos resultados que con el método
anterior. Sin embargo, para otros angulos y para pixeles por donde si pase el rayo
tendremos valores en el intervalo (0,1) que serdn mas realistas ya que un rayo interactla
“menos” con un pixel si recorre menos distancia en él [Hansen, 2012].

La correcta determinacion de los a;; es muy importante porque los métodos iterativos usan
el operador de proyeccion. Los valores se calculan considerando la geometria de
adquisicion y la fraccién del pixel que contribuye al rayo, dependiendo de sus posiciones
relativas y el angulo de adquisicion. Fendmenos fisicos como atenuacién y dispersion
pueden ser modelados escogiendo los valores correctos para a;;. La capacidad de modelar
estos fendmenos es una gran ventaja de los métodos iterativos sobre la FBP.

Existen métodos directos que pueden resolver el problema b = Ax. Un método llamado
inversion directa consiste en calcular la matriz inversa de A y entonces x = A~1b. Esto
presenta varios problemas: 1) resulta excesivamente intensivo para computadoras modernas
incluso para imagenes pequefias de 64x64 pixeles; 2) la inversa de A puede que no exista;
3) la inversa de A puede no ser Unica y 4) la inversa de A puede estar mal condicionada, es
decir, pequefios cambios en b pueden producir enormes diferencias en la reconstruccion de
x, verbigracia, cuando b tiene ruido.

En la practica, la matriz del sistema A esta mal condicionada debido al ruido en las

proyecciones por lo que los métodos directos no se utilizan.
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2.4.3 Métodos Iterativos

Para aplicar métodos iterativos a reconstruccion de imagenes requerimos del sinograma b y
del operador de proyeccion A. De esa forma, el problema inverso a resolver es determinar x
a partir de que b = Ax. El principio de estos métodos es encontrar una solucion por
estimaciones sucesivas [Bruyant, 2002]. La proyeccién correspondiente al estimado actual
es comparada con las proyecciones medidas. El resultado de esta comparacion es usado
para modificar el estimado actual y crear un nuevo estimado. Los algoritmos difieren en la
manera en que la proyeccion medida y la estimada son comparadas y el tipo de correccion
aplicada al estimado actual. Dentro de los métodos iterativos existen los métodos

algebraicos y los estocasticos.

2.4.3.1 Métodos Algebraicos
2.4.3.1.1 Método de Kaczmarz

El método de Kaczmarz [Anton, 2014] es un algoritmo iterativo para resolver sistemas de
ecuaciones lineales de la forma Ax = b. En el campo de reconstruccién de iméagenes a
partir de sus proyecciones este metodo recibe el nombre de técnica de reconstruccion
algebraica [Gordon et al., 1970], o ART por sus siglas en inglés. EI método de Kaczmarz
puede aplicarse a cualquier sistema de ecuaciones lineales, pero sus ventajas
computacionales respecto a otros métodos dependen de que el operador de proyeccion sea
una matriz diluida, es decir, que muchas de sus entradas sean ceros, cosa que sucede en
reconstruccion de imagenes médicas.
ART incluye el método de Kaczmarz mas algunas variantes del mismo. En general son
métodos secuenciales que actualizan la solucion usando un renglon del operador de
proyeccion a la vez.
El tipico paso de estos métodos involucra el i-ésimo renglén a; de A y sigue la ecuacion:
b; —{a;, x*)
lla;ll3

donde x* y x** son el estimado actual y el nuevo, respectivamente, b; es el valor del

xkl=xk 42 a; (2.39)

sinograma en el i-ésimo renglén, ||a;||3 es la norma euclidiana al cuadrado del renglén i,
(a;, x*) es el producto interior entre el renglén a; y el vector imagen x*, a; es el i-ésimo

renglon de la matriz A y A es el pardmetro de relajacion y se agrega para reducir efectos del
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ruido en el sinograma. La ecuacion (2.31) es una ecuacion general para todas las variantes
del ART. En el método de Kaczmarz el indice i toma valores de i =1,2,...,m donde m
son el nimero de renglones de la matriz. En el método simétrico de Kaczmarz el indice i
tomavaloresdei =1,2,..,m—1,mm—1,...,3, 2. En el método aleatorio de Kaczmarz
se selecciona aleatoriamente un renglon i con probabilidad proporcional a la norma del
renglon ||a;||..
2.4.3.1.2  Técnicas Simultaneas

Otro grupo de métodos iterativos de reconstruccion son las técnicas iterativas de
reconstruccion simultanea (SIRT por sus siglas en inglés). La caracteristica de estos
métodos es que usan todos los renglones de A simultaneamente en una iteracién, es decir,
funcionan con multiplicacion de matrices. Dentro de estos métodos se encuentran
Landweber, Cimmino, CAV, DROP y SART [Hansen, 2002].

Los métodos SIRT se basan en el algoritmo del gradiente y parten de la siguiente férmula

general:

xk*1 = xk + 2, TATM (b — Ax*) (2.40)
conk=0,12,..
Algunos de los métodos utilizan la norma de los renglones ||a;||, y m que es el nUmero de
renglones de la matriz.

Para el método Landweber, la matriz T y la matriz M son la matriz identidad.

Para el método Cimmino, T es la matriz identidady M = D = %diag (L)

llaill3

Para el método CAV, T es la matriz identidad y M = Ds = diag (L) con

lla;ll3
S = diag(nnz(column j))
Para el método DROP, T = S~y M = mD.

Para el SART, T = diag(suma de renglones) 'y M = diag(suma de columnas)™?!

2.4.3.2 Métodos Estocasticos

Hasta ahora todas las soluciones dadas al problema Ax = b, usando metodos de Fourier o
técnicas algebraicas, han sido deterministas e ignoran por completo la naturaleza
estocastica de la radiacion. Los métodos de reconstruccién que toman en cuenta la

naturaleza estocastica de la radiacion reciben el nombre de métodos estocasticos.
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2.4.3.2.1 Algoritmo de Maxima Verosimilitud (MLEM)

En el algoritmo de Maxima Verosimilitud (MLEM por sus siglas en inglés) se considera
que los datos medidos son una muestra de un conjunto de variables aleatorias que siguen
una cierta ley de probabilidad, por lo que tenemos un problema de estimacion estadistico
para datos incompletos. Cuando los modelos probabilisticos no se toman en cuenta para
resolver el problema Ax = b, la x obtenida es la solucién particular para las medidas del
sinograma b. Ahora, como vamos a tomar en cuenta la naturaleza estocastica de la
radiacion, el nuevo objetivo es encontrar una x que produzca el sinograma b con la maxima
verosimilitud.

El algoritmo asume que la variable b del sinograma y la x de los coeficientes de atenuacion
lineal son variables aleatorias de Poisson.

Sea x; el coeficiente de atenuacion lineal en el pixel j y a;; los elementos del operador de
proyeccion A, entonces, la contribucion del pixel j al sinograma es a;;Xx, y la entrada b, del

sinograma es:

m
j=1
Por ley de Poisson, la probabilidad de detectar b; en el detector i esta dada por:
e_bl i
P(b;) = —— (2.42)
b;!

La funcion de verosimilitud L(x) se define como la probabilidad condicional de observar b
cuando el mapa de emisién es x. Dado que las variables de Poisson son independientes la
probabilidad condicional es el producto de las probabilidades marginales, asi, se obtiene

que:

n e_ElBlbi
L(%) = P(b|X) = P(by) P(by) P(bs) ... P(b,) = H( _ ) (2.43)

i=1
Para encontrar la x que origina b con la maxima verosimilitud basta con derivar esta

funcién y encontrar su maximo. Para lograr esto se considera la funcion:
[(x) =In[L(X)] (2.44)
Aplicando propiedades del logaritmo:
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n

I(®) = Z (=B: + bin(B) — In(b,)) (2.45)

i=1
Sustituyendo (2.33) en (2.37):
n m m
i=1 j=1 j=1

Derivando respecto a ¥;:

S51(%) - - b
X _ N i =
5%; - Z dij + Z X X @ij =0

i=1 i=

Multiplicando por x; obtenemos:

n n
a;i+% ) o==——a;; =
] ij ] m Il
Yji=1 @ijiX;

i=1 i=1

De donde puede deducirse que:
n 1611122 a;ji%; %)

jr=1

Definiendo b; = Yir=1a4j,%;, el algoritmo MLEM es:

(k+1) ’?j(k) C b;
g0+ = Z LI (2.47)
J N a;; - bi(k) ij

son el pixel j actual y el estimado actual de la entrada i del sinograma

Donde % y b

respectivamente y X; (k+1) es el nuevo pixel j estimado. El término Y7, - (k) es el radio

entre el sinograma medido y el sinograma estimado y es un factor de correccion. Al

b;
multiplicar por los elementos de la matriz se obtiene el término i, - 50 a;j que es la

retroproyeccion de la correccion desde el espacio del sinograma hacia el espacio de la

imagen. La suma Y., a;; que divide a fj("‘)es un factor de normalizaciéon. Sea R =

1 b; .z .
ST a Vi1 (k) a;j la ecuacion (2.39) se convierte en:
n
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%) = g, (IR (2.48)

Y el MLEM se reduce a multiplicar el estimado actual Tc,-(") por un factor de correccion R.

La ecuacion (2.40) funciona pixel a pixel, pero extendiéndonos a la imagen | puede ser

reescrita de la siguiente forma:

GRS

Proyecciones Medidas
=10 x Retroproyeccion Normalizada de ( Y > (2.49)

Proyecciones de Imagen®
La ecuacion (2.39) también puede escribirse en forma matricial como:
x*+D = (x®) /R) « [AT (b./B®)] (2.50)

Donde x**1 es el nuevo estimado de la imagen, x®es el estimado actual de la imagen,
R es la matriz compuesta de las sumas sobre los renglones del operador de proyeccion, AT
es la transpuesta del operador de proyeccion, b son las medidas del sinograma, b™ es el
estimado actual de medidas del sinograma, el simbolo ./ denota divisién elemento a
elemento entre matrices y * denota la multiplicacion entre dos matrices.

A diferencia de los métodos algebraicos, donde nuestro vector imagen inicial x(® puede
estar compuesto Unicamente de elementos nulos, en el MLEM nuestro vector imagen inicial
no puede serlo dado que el método iterativo es multiplicativo y un vector inicial cero
permaneceria en valores cero sin importar el nimero de iteraciones [Bruyant, 2002]. Por lo
que la primera imagen puede ser un disco uniforme encerrado en el FOV (por ejemplo una
matriz compuesta de solo 1’s) o una imagen obtenida con FBP cuidando de que no haya
pixeles con valores negativos (de haberlos estos valores deben ser mandados a cero 0 a un
namero positivo muy pequefio). Asi, en el caso en el que la imagen inicial, las entradas del
operador de proyeccion y los valores del sinograma sean no-negativas todas las imagenes
producidas por el algoritmo seran no-negativas. Esto representa una ventaja importante
respecto a la FBP o las técnicas algebraicas cuyas iteraciones pueden llevar a valores
negativos sin sentido fisico.

La tasa de convergencia del MLEM para llegar a una imagen aceptable es baja y tiene un
alto costo computacional ademas de que el algoritmo en si no tiene ningin parametro para

regular el ruido.
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2.4.3.2.2 Algoritmo de Maximizacion a Posteriori (MAP)

Las imagenes reconstruidas con MLEM tienden a volverse ruidosas conforme el algoritmo
emplea mas iteraciones, ya que las imagenes ruidosas reconstruidas pueden llevar a
proyecciones que sean muy cercanas a las proyecciones ruidosas medidas. Asi, buscar que
las proyecciones estimadas sean cercanas a las medidas no es del todo un criterio adecuado.
Agregar un “conocimiento previo” al algoritmo como una restriccion que pueda favorecer
la convergencia del paso de maximizacion se le llama regularizacion. Este “agregado” se
basa en una suposicion de como debe ser la imagen verdadera y su funcién es reducir el
ruido en las imagenes. Asi, el algoritmo de maximizacion a Posteriori (MAP por sus siglas
en inglés) busca que las proyecciones estimadas sean lo maximo posible cercanas a las
proyecciones medidas y que las imagenes reconstruidas no sean demasiado ruidosas.
Usando el teorema de Bayes, la probabilidad a posteori de la distribucion de la imagen esta

dada por:

P(b|X)P(X
P(x|b) = % (2.51)

Donde P(b|x) es la funcion de verosimilitud descrita por (2.35), P(x) es la funcion de
probabilidad a priori que define el “conocimiento previo” de la imagen y P(b) es la
distribucion de probabilidad de las medidas.

Aplicando logaritmo natural a la ecuacion (2.43):

In[P(xX|b)] = In[P(b|X)] + In[P(X)] — In[P(b)] (2.52)
Un prior bayesiano que fuerza la discretizacion local de la imagen es el prior de Gibbs:
P(x) = Ce P U® donde U es la funcion de energia de x, 8 es el peso del prior y C es una

constante de normalizacion. Sustituyendo (2.33) y el prior de Gibbs en (2.44) obtenemos:

n m m

In[P(x|b)] = Z —z a;%; + biln | — Z a;%; | — In(b) | +In(C) — pU)
i=1| Jj=1 j=1
—In[P(b)]
Derivando obtenemos:
Sln P(xlb) = § SU(%)
Za” Z al}/x] @j = p 5%; (2:53)
i=1 i=1
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Igualando el término de la derecha en (2.45) a cero, multiplicando por X; y despejando se

obtiene:

n
i=1 Aij

) T
—a;;
5 0(E) S Xjm
6Xj

Sea b; = Xjr=1a;j;X;, entonces el algoritmo MAP puede escrito como:

k
7,

6u(x <’f>) 2 b(k) (2.54)

= (k+1) _
7+ =

n
i=1aij + B

Que difiere del MLEM Unicamente por el término prior.
Una opcidn para la funcion de energia es usar el prior cuadratico. De esta forma la funcion

de energia se define como:

%U( £9) = > w9 - 2) (2.55)

aEN]
Donde N; es un conjunto de pixeles en una vecindad del pixel ;.
La suma de la diferencia del pixel j con el pixel a puede ser aproximado como la norma del

gradiente del pixel j, al hacer esto, el peso w ya no depende del pixel a sino Unicamente del

j. Asi la ecuacion (2.47) puede escribirse como:

51 u() = w; |7z (256)

Sea G la matriz compuesta por las normas de los gradientes de cada pixel de la imagen
(dicha matriz puede ser calculada por medio de la funcion imgradient en MATLAB),

entonces (2.48) puede ser escrita en forma matricial como:

5‘1 (%) = w6 (2.57)

Y asi, usando la notacion de la ecuacion (2.42), (2.46) puede ser escrita en su forma

matricial como:

x®+D = (x® /R + B w;G)  [AT(b./B®)] (2.58)
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Notemos que el prior cuadratico fuerza la imagen a ser discreta en las orillas y esto lleva a

que en la reconstruccién haya zonas borrosas.
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Capitulo 3

Materiales y Métodos

3.1 Introduccion

El objetivo del presente trabajo consisti6 en desarrollar codigos que implementaran
algoritmos de reconstruccion iterativa, en concreto, SART y MLEM, y usar estos
programas para evaluar la calidad de imagen por medio de métricas de referencia absoluta
de un conjunto de reconstrucciones obtenidas a partir de los mismos datos utilizando
métodos de Fourier o métodos iterativos. Las reconstrucciones fueron sometidas a diversos
métodos de correccidn por atenuacion. Asi, no sélo se evaluo la calidad de las imagenes
sino también se determiné cual de los algoritmos de reconstruccion empleados daba lugar a
reconstrucciones de mayor calidad; también se evalu6 qué tanto se corregian los efectos por
atenuacion al emplear los métodos de correccion. Todos los programas de reconstruccion y
analisis utilizados en esta tesis se desarrollaron en el lenguaje de programacion MATLAB
R2014b.

Las imagenes presentadas en el trabajo se reconstruyeron usando sinogramas obtenidos a
partir de simulacion Monte Carlo del maniqui NEMA de calidad de imagen para
tomografia dptica de luminiscencia por excitacion selectiva con rayos X (TORX) [Rosas,
2015]. Este maniqui fue disefiado con el propdsito de tener una metodologia estandarizada
para evaluar el rendimiento de un estudio PET para imagenologia de animales pequefios
[NEMA, 2008], pero también puede ser utilizado en TORX.

El maniqui NEMA es un cilindro hecho de polimetilmetacrilato con dimensiones internas
de 50 mm de largo y 30 mm de diametro. EIl cuerpo principal del maniqui estd compuesto
de una cdmara cilindrica rellenable de 30 mm diametro y 30 mm de largo. Los restantes 20
mm de largo del maniqui son solidos con cinco barras pequefias atravesadas a 7 mm del
centro del maniqui con didmetros de 1, 2, 3, 4 y 5 mm respectivamente. Hay una tapa que
conecta a la regién uniforme del maniqui y que sostiene dos camaras de regiones frias. Una

de estas camaras es rellenada de agua para simular atenuacion y la otra se rellena de aire.
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Las camaras estdn compuestas de cilindros huecos de 15 mm de largo y 8 mm de diametro

interno (10 mm de didmetro externo y una pared de 1 mm de espesor).
Region Uniforme (U)

Insercion
Regionde Calidad de de aire
Imagen (1Q) Region Fria-Caliente
Insercion s
de agua

Figura 3.1 Maniqui NEMA de calidad de imagen

Los sinogramas presentados en este trabajo corresponden a las tres distintas regiones del
maniqui de la figura 3.1, a saber: la region uniforme a la que llamaremos maniqui U, la
region fria-caliente a la que llamaremos maniqui HC y la region de los cinco cilindros que
corresponde a calidad de imagen a la que llamaremos maniqui 1Q. Para estudios de PET, la
zona sombreada de la figura 3.1 se rellena de radiondclidos diluidos en agua con actividad
constante y en el caso de TORX se rellena con agua con concentracion uniforme de
material luminiscente. Las imagenes de referencia empleadas en este trabajo son las

siguientes:

Maniqui U Maniqui HC Maniqui IQ

Figura 3.2 Imdgenes de referencia utilizadas en la evaluacion de calidad de imagen.

A continuacion se explican las métricas de evaluacion de calidad de imagen que se

emplearon en este trabajo.
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3.2. Métodos de Evaluacion de Calidad de Imagen

Aunque el veredicto final sobre la calidad de una imagen la tiene el observador humano,
también existen medidas objetivas para tratar de determinar su calidad. Asi, los distintos
métodos para evaluar la calidad de una imagen pueden clasificarse en subjetivos y
objetivos. Los métodos subjetivos son aquellos que se basan Unicamente en el juicio
humano y no tienen sustento numérico alguno, mientras que los objetivos usan criterios
numericos especificos [Horé et al., 2010].

Una manera de definir métricas que cuantifiquen la calidad de una imagen, es midiendo la
fidelidad de esta respecto a otra por medio de un método cuantitativo que describa el grado
de similitud o, reciprocamente, de distorsion entre las dos imagenes.

Para que esta métrica funcione, se requiere de una copia de la imagen sin distorsion alguna
contra la cual comparar a la que se le llama imagen de referencia. Las métricas que evalGan
la calidad de una imagen comparandola con otra imagen de referencia reciben el nombre de
métricas de referencia absoluta [Wang, 2004].

A continuacion, se explican y discuten algunas métricas de referencia absoluta.

3.2.1. Error Cuadratico Medio (MSE) y Cociente Sefnal a
Ruido Maximo (PSNR)

Sea x={xli=1,2,..,N} vy y={yli=1,2,..,N} dos imagenes monocromaticas
discretas donde N es el nimero de pixeles y x; y y; son los valores del i-ésimo pixel en x y
y respectivamente. El error cuadratico medio (MSE por sus siglas en inglés) entre la

imagen x y la imagen y se define como:

1 N
MSE =" (i =y (3.1)
=1

Por convencién x es la imagen de referencia y y es su aproximacion ruidosa.

El MSE resta pixel a pixel entre las imagenes, eleva al cuadrado la diferencia para asegurar
que la suma sélo contenga nimeros positivos y luego promedia sobre el nimero de pixeles.
Asi el MSE es una cuantificacion del grado de ruido en la imagen y. Es por ello, que en la

literatura de procesamiento de imagenes, para obtener un nimero que represente el grado
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de la calidad de imagen y no de su ruido [Wang et al., 2009] lo que se acostumbra es

definir el cociente sefial a ruido maximo (PSNR por sus siglas en inglés) como:

2

PSNR = 1010g10ﬁ (3.2)
Donde L es el rango dindmico de las intensidades permitidas del pixel de la imagen, por
ejemplo, si tenemos una imagen de 8 bits tendremos un rango dinamico de 255. EI PSNR
se expresa en una escala logaritmica de decibles porque muchas imégenes tienen un rango
dindmico muy amplio [Wang, 2004].
El PSNR no so6lo cambia de medir el nivel de ruido en MSE a medir la calidad de imagen,
sino que también resulta Gtil cuando imagenes con rangos dinamicos diferentes estan siendo
comparadas, aungue, si ese no es el caso, el PSNR no proporciona informacion adicional al
MSE.
El MSE tiene multiples aplicaciones en el campo de procesamiento de sefiales. Es el
criterio estandar para calcular la fidelidad de una sefial, se utiliza para comparar métodos de
procesamiento de sefiales (una imagen es, en esencia, una sefial procesada) y también para
optimizar algoritmos de procesamiento. No obstante, en muchas de estas aplicaciones, el
MSE presenta desempefios pobres y sus fallas han sido ampliamente criticadas. Estudios
han revelado que el MSE vy, por consiguiente, el PSNR no sirven para discriminar
contenido estructural en imagenes dado que varios tipos de degradaciones aplicadas a la
misma imagen pueden llevar al mismo valor de MSE y PSNR [Wang et al., 2009].
En el campo de procesamiento de imagenes, el PSNR tiene una pésima reputacion, pero

irdbnicamente, es usado tanto como en otras areas de procesamiento de sefiales.

3.2.2. Indice de Similitud Estructural (SSIM)

El indice de Similitud Estructural (SSIM por sus siglas en inglés) es una métrica de
referencia absoluta que se diferencia del MSE y PSNR en que, estos Ultimos, estiman
errores absolutos y el SSIM determina la calidad de la imagen midiendo la similitud
estructural. Esta métrica de calidad de imagen parte del principio de que el sistema visual
humano estd adaptado para extraer informacion estructural de escenas visuales [Wang et
al., 2009).
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Supongamos que x Yy y son dos porciones locales tomadas en la misma locacion de dos
imagenes que estan siendo compradas. EI SSIM local mide las similitudes de tres
elementos en la porcidn, a saber: la similitud [(x, y) de la luminosidad de la porcién local,
la similitud c(x, y) del contraste de la porcion local y la similitud s(x, y) de las estructuras
de la porcion local. Estas similitudes locales son expresadas usando estadistica simple y

combinadas forman el SSIM local:

SSIM(x,y) = 1(x,y) - c(x,¥) - s(x,y)
o 26xky + G . 20,0, + C, [ Oxy Tt C3 (3.3)
pz +ui + Gy 0+ 0% +C, 0,0y + C3

Donde p, y u, son el promedio en x y y respectivamente, o, Yy o,, la desviacion estandar en

x Yy y respectivamente y oy, la covarianza entre x y y. Las constantes positivas C;, C, y C3
son usadas para evitar un denominador nulo que lleve al SSIM a inestabilidad numérica.

El SSIM es simétrico S(x,y) = S(y,x), acotado —1 <S(x,y) <1 y cumple que
S(x,y) =1si y solo si x =y. El SSIM se calcula con una “ventana deslizante” que se
mueve pixel a pixel a través de la imagen lo que resulta en un mapa de valores de SSIM. El
SSIM de la imagen total se calcula promediando los valores de SSIM locales.

Cambios en la luminosidad y contraste de la imagen que generalmente no degradan la
estructura de la misma llevan a valores altos de SSIM, a diferencia del PSNR que resulta
mas sensible a dichos cambios, mientras que contaminacién por ruido y compresion
excesiva lleva a valores bajos de SSIM.

No obstante, existen estudios que apuntan a que los resultados de calidad de imagen
obtenidos por medio del SSIM no son mas correlacionados con el juicio humano de lo que
lo es el PSNR. Se sugiera gque la formula del SSIM no parte de un modelo adecuado de la

percepcioén visual humana.
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3.3. Datos Iniciales y Metodologia

Los sinogramas obtenidos de la simulacion Monte Carlo fueron los siguientes:

Sinograma U Sinograma HC Sinograma IQ

Figura 3.3 Sinogramas empleados en las reconstrucciones

Donde los sinograma U, HC e 1Q corresponden a las secciones transversales de la figura
3.2. El maniqui U como se presentd en la figura 3.2 corresponde a agua con concentracion
del 1 mg/mL de GOS: Eu3* contenida en un cilindro de 30 mm de didmetro visto desde
arriba, el maniqui HC es, en esencia, el mismo que U, pero con dos cavidades dentro del
cilindro, una rellena de agua y la otra de aire. EI 1Q corresponde a los cinco cilindros de
distintos diametros que tienen la misma solucién de agua con GOS: Eu3* que U y HC. En
los maniquies el color blanco corresponde a un maximo de concentracion de GOS: Eu3* en
agua y el negro a regiones donde no hay material luminiscente. Computacionalmente, los
pixeles negros son asignados con el valor numérico 0 y los blancos con 1. En el maniqui 1Q
de la figura 3.2 se observan regiones con un color intermedio, los pixeles correspondientes
a estas regiones tienen asignado un valor numérico entre 0 y 1.

Los métodos de reconstruccion empleados fueron FBP, SART y MLEM vy los de correccion
por atenuacion fueron el conteo conjugado (en su version aritmética y geométrica) y el
método multiplicativo de Chang. EI método multiplicativo de Chang sélo fue empleado
para el maniqui U, pues, de las imagenes de referencia, es el Unico que cumple que la
concentracion de GOS: Eu* en agua es constante dentro del FOV. En las reconstrucciones
hechas por este método se compararon los perfiles centrales de las reconstrucciones que se
corrigieron por ACF respecto a los perfiles centrales de las que no.

Por altimo, se incorporo a priori la informacion de atenuacion del maniqui directamente en

la matriz del sistema. Esto se hizo multiplicando el ACF del método multiplicativo de
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Chang por todos los renglones de la matriz A. De nuevo, dado que el ACF so6lo pudo
calcularse para el maniqui U, la matriz del sistema con informacién incorporado sobre
atenuacion (matriz ACF) solo se usoé en el sinograma del maniqui U.

En las figuras 4.2 y 4.3 se presenta esquematicamente la manera en que fueron procesados

los datos del sinograma U y del HC e IQ respectivamente.

Conteo .| Algoritmode _| Imagen
Conjugado “| Reconstruccion “| Final
Sinograma | correccion por _
U Atenuacion
S — Algoritmo de

> acu:rCF Az 3| Reconstruccion > Im-agen

Usando Matriz ACF Final

Algoritmo de | Imagen | comeccion por_ M IMT_tOd.O d 5| Imagen

| Reconstruccién Preliminar | Atenuacion utlzr:catlvo o Final

ang

Figura 3.4 Esquema de procesamiento de datos para maniqui U.

Sinograma | correccion por Conteo Algoritmo de Imagen
HC/1Q | Atenuacion Conjugado Reconstruccion Final

Figura 3.5 Esquema de procesamiento de datos para maniqui HC e 1Q.

Notemos que el conteo conjugado es un método de correccion que trabaja directamente
sobre el sinograma y el método multiplicativo de Chang actia sobre una imagen
previamente reconstruida. En el caso de la matriz ACF, la correccion se hace sobre la
matriz A del sistema y la nueva matriz del sistema se implementa en los algoritmos de

reconstruccion.
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3.3.1. Nomenclatura en las Tablas de Resultados

La nomenclatura de los datos en las tablas del siguiente capitulo es como sigue:

FBP: reconstruccion FBP sin correccion por atenuacion alguna.

FBPA: reconstruccién FBP con correccion por conteo conjugado utilizando el promedio
aritmético.

FBPG: reconstruccion FBP con correccion por conteo conjugado utilizando el promedio
geomeétrico.

FBPACF: reconstruccion FBP con correccién por método multiplicativo de Chang (sélo
para el maniqui U).

EBP: reconstruccion FBP utilizando la matriz ACF (s6lo para el maniqui U).

Sart: reconstruccion SART sin correccion por atenuacion alguna.

SartA: reconstruccion SART con correccion por conteo conjugado utilizando el promedio
aritmético.

SartG: reconstruccion SART con correccién por conteo conjugado utilizando el promedio
geomeétrico.

SartACF: reconstruccion SART con correccion por metodo multiplicativo de Chang (sélo
para el maniqui U).

Sart: reconstruccion SART utilizando la matriz ACF (s6lo para el maniqui U).

Mlem: reconstruccién MLEM sin correccion por atenuacion alguna.

MlemA: reconstruccion MLEM con correccion por conteo conjugado utilizando el
promedio aritmético.

MlemG: reconstruccion MLEM con correccion por conteo conjugado utilizando el
promedio geométrico.

MlemACF: reconstruccion MLEM con correccion por método multiplicativo de Chang
(s6lo para el maniqui U).

Mlem: reconstruccién MLEM utilizando la matriz ACF (s6lo para el maniqui U).
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3.3.2. Especificaciones de las Reconstrucciones

Los parametros utilizados en los métodos de reconstruccion fueron los siguientes:

Tabla 3.1 Pardmetros utilizados en reconstrucciones

N 0 P D F L

35 0:10:350 35 35 0.8 0.7

Donde N es la raiz cuadrada del nimero de pixeles (i. e. la imagen consta de N2 pixeles),

6 son los angulos utilizados (0,10, 20, ..., 340,350), p es el nimero de rayos, d es la
separacion entre el primer y el ultimo rayo, F es la frecuencia de corte utilizadaen FBP y L
es el parametro de relajacion utilizado en SART.

La matriz del sistema fue calculada con la funcion parallel_tomo de la paqueteria AIR
Tools de MATLAB. Esta matriz se calcula a partir de geometria de haz paralelo, como la
que se usa en TORX, utilizando el método descrito en la seccion 2.4.2. La figura 4.4

muestra esquematicamente el funcionamiento del cédigo parallel_tomo.

Matriz del Sistema
Datos de Entrada 7 e
Funcion parallel_tomo > (Geometria de Haz
(N,8,P,d)
Paralelo)

Figura 4.4 Esquema de funcionamiento del codigo parallel_tomo.

Para FBP se utilizé la funcion fbp de la paqueteria AIR Tools. Se probaron distintos filtros,
se determind cual de ellos llevaban a las reconstrucciones con PSNR y SSIM mas altos y
estos se emplearon en las reconstrucciones del presente trabajo. Para el maniqui U se
empled el filtro Shepp-Logan, para el 1Q el Ram-Lak y para el HC el Cosine.

Las reconstrucciones con SART y MLEM se realizaron con c0digos escritos
especificamente para este trabajo. El nimero k de iteraciones empleadas en estos métodos
iterativos fue de 200 para el maniqui U y de 300 para el maniqui 1Q y HC. En el caso de las
reconstrucciones donde se empleo la matriz ACF el nimero de iteraciones fue k = 100. Se
guardaron todas las imagenes obtenidas iteracion por iteracién y se evalu6 el PSNR y SSIM
de cada una de ellas. Los valores de PSNR y SSIM reportados en las tablas corresponden al

valor maximo de todas estas iteraciones.
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De manera genérica, la figura 3.6 muestra esquematicamente el funcionamiento de los
cadigos de reconstruccion FBP, SART y MLEM.

Caodigo de Reconstruccion

Datos de Entrada > (FBP/SART/MLEM)

\ 4

Imagen

Figura 3.6 Esquema de funcionamiento de los cddigos de reconstruccion FBP, SART y MILEM.

Los datos de entrada de la figura 3.6 varian dependiendo del método de reconstruccion.
Todos los algoritmos utilizan la matriz del sistema A y el sinograma b. Como ya se explicd,
para FBP se usa el parametro F asi como un filtro. SART y MLEM requieren también del
namero de iteraciones k v, en el caso del primero, un pardmetro de relajacion L para regular
el ruido.

Las imagenes que resultan al emplear métodos iterativos tienen valores de pixel muy
grandes que no son comparables con las imagenes de referencia cuyos pixeles toman
valores entre 0 y 1 por lo que, para poder usar métricas de referencia absoluta, es necesario
normalizar las reconstrucciones. Sea x; el pixel i de la imagen de referencia y y; el pixel i
de la reconstruccion. En el presente trabajo se normalizaron las reconstrucciones
multiplicandolas por el siguiente factor de normalizacion:

fv = gf}i (3.4)

Donde el simbolo de suma denota la suma de todos los pixeles de la imagen de referencia y

de los pixeles de la reconstruccion respectivamente.
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Capitulo 4

Resultados y Discusion

4.1. Presentacion y Analisis de Resultados

Antes que nada, sefialemos que el valor pixel promedio de las reconstrucciones para SART
y MLEM en funcion del nimero de iteracion, debido a que se normaliz6 con el factor de la
ecuacion (3.4) iteracion por iteracion, es, para todas las reconstrucciones, una constante con
pequefias oscilaciones, por lo que bastarda con mostrar la grafica del promedio

correspondiente obtenida para Sart en el maniqui U.

Maniqui U (Sart)

T T T T T T

0.6114 | 1
0.6114 1

0.6114 1

R b i i T T

Fromedio

0.6114 1
0.6114 | 1

0.6114 1

i L i L i L i L

0 20 40 G0 BO 100 120 140 160 180 200
Mo. de lteracion

Grdfica 4.1 Promedio de las iteraciones en reconstruccion Sart

Las graficas de PSNR y SSIM para SART y MLEM con distintos métodos de correccion
por atenuacion tienen un comportamiento cualitativamente idéntico entre ellas, por lo que

para el maniqui U sélo se presentan las correspondientes a las reconstrucciones Sart y
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Mlem, para el maniqui HC las SartG y MlemG vy para el maniqui 1Q las correspondientes
a SartA y MlemA.

Las imagenes reconstruidas FBP, FBPA y FBPG, asi como las reconstrucciones Sart,
SartA, SartG, Mlem, MlemA y MlemG que se presentan en las figuras 4.1, 4.3 y 4.4 son
aquellas para las que se obtuvo el PSNR y SSIM méaximos. Para el maniqui U también se
presentan las reconstrucciones corregidas por el método de Chang (FBPACF, SartACF y
MlemACF), asi como las obtenidas utilizando la Matriz ACF (EBP, Sart y Mlem) en la

figura 4.2.
El comportamiento cualitativo de los perfiles centrales para todas las reconstrucciones
corregidas por ACF en el maniqui U es el mismo, por lo que se toma como muestra el perfil

central de MlemACF para compararlo con el obtenido para Mlem.

4.1.1. Maniqui U

Los resultados numéricos y las gréficas obtenidas para el maniqui U fueron:
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Tabla 4.1 Numero de iteracion, PSNR y SSIM mdximos para reconstrucciones en maniqui U

FBP Reconstruccion | PSNR[dB] | k de PSNRmax SSIM k de SSIMmax
FBP 13.9949 - 0.4815 -
FBPA 13.9949 - 0.4815 -
FBPG 13.9949 - 0.4815 -
FBPACF 11.2778 - 0.4125 -
FBP 10.8208 - 0.4074 -
SART Reconstruccion| PSNR[dB] | k de PSNRmax SSIM k de SSIMmax
Sart 15.5354 44 0.5731 129
SartA 15.5354 44 0.5731 129
SartG 15.5355 44 0.5731 129
SartACF 15.3592 44 0.5693 129
Sart No Hay Max - No Hay Max -
MLEM Reconstruccion| PSNR[dB] | k de PSNRmax SSIM k de SSIMmax
Mlem 16.0346 10 0.5985 41
MlemA 16.0346 10 0.5985 41
MlemG 16.0346 10 0.5985 41
MlemACF 14.4177 10 0.5497 41
Mlem No Hay Max - No Hay Max -

De la tabla 4.1 para las reconstrucciones con FBP y conteo conjugado, se obtuvo el mismo
valor de PSNR en FBP, FBPA y FBPG (13.9949 dB). El valor obtenido para SSIM
también fue el mismo para FBP, FBPA y FBPG (0.4815). Para las reconstrucciones con
SART y conteo conjugado, se obtuvo el PSNR méaximo con SartG (15.5355 dB en k=44),
el minimo en Sart y SartA (15.5354 dB en k=44) y la diferencia entre estos valores es de
0.0001 dB. El valor obtenido para SSIM fue el mismo para Sart, SartA y SartG (0.5731
en k=129). Para las reconstrucciones con MLEM, se obtuvo el mismo de PSNR y SSIM en
Milem, MlemA y MlemG (16.0346 dB en k=10 y 0.5985 en k=41 respectivamente).

Al emplear el método multiplicativo de Chang, los datos de la tabla 4.1 nos indican que en
FBP el PSNR de FBPACF disminuye respecto al maximo de la imagen original en 2.7171
dB y el SSIM también disminuye 0.069. Al emplearlo en SART el PSNR de SartACF
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disminuye respecto al maximo de la imagen original en 0.1762 dB y el SSIM también
disminuye en 0.0038. Al emplearlo en MLEM, el PSNR de MlemACF disminuye el PSNR
obtenido en la imagen original un total de 1.6169 dB y el SSIM en 0.0488.
El PSNR minimo y el SSIM mas alejado de 1 de la tabla 4.1 corresponden a EBP seguida
de las reconstrucciones donde se empled el método multiplicativo de Chang (FPBACF,
SartACF y MlemACF). Para Sart y Mlem ni siquiera podemos hablar de que se alcance
un maximo por el comportamiento de las gréficas 4.6, 4.7, 4.8 y 4.9.
El PSNR maximo obtenido para todas las reconstrucciones del maniqui U tuvo un valor de
16.0346 dB y corresponde a Mlem, MlemA y MlemG. Estas mismas reconstrucciones
obtuvieron el SSIM mas cercano a 1 con un valor correspondiente de 0.5985.
En SART el PSNR maximo (k=44) se alcanza antes que el SSIM mas cercano a 1 (k=129),
al igual que el PSNR méaximo del MLEM (k=10) también se alcanza antes que el SSIM
mas cercano a 1 (k=41). De lo anterior, podemos decir que el PSNR y SSIM en el MLEM

alcanzan su méaximo y su valor més cercano a 1 respectivamente en un menor nimero de

iteraciones que en SART.

Maniqui U (Sart)
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PSNR(dB)
™
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Grdfica 4.2 PSNR de las iteraciones en reconstruccion Sart
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SSIM
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Grdfica 4.3 SSIM de las iteraciones en reconstruccion Sart
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Grdfica 4.4 PSNR de las iteraciones en reconstruccion Mlem
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Maniqui U (Mlem)
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Grdfica 4.5 SSIM de las iteraciones en reconstruccion Mlem
En la grafica 4.2 observamos que el PSNR del SART alcanza su maximo en la iteracion
k=44 y después la funcion decrece muy lentamente. En la grafica 4.3 observamos que el
SSIM del SART alcanza un primer maximo en las primeras iteraciones, después alcanza un
minimo y después su maximo global en k=129 después de lo cual se vuelve una funcion
estrictamente decreciente. En la grafica 4.4 observamos que el PSNR del MLEM alcanza su
maximo en la iteracion k=10, después de lo cual decrece abruptamente y posteriormente
continua decreciendo, pero muy lentamente. En la gréfica 4.5 observamos que el SSIM del
MLEM alcanza un primer maximo en las primeras iteraciones, después un minimo y luego
crece para alcanzar su maximo global en k=41 después de lo cual la funcion se vuelve

estrictamente decreciente.

Las gréaficas 4.6 a 4.9 muestran el PSNR y el SSIM en funcion del nimero de iteracion para

las reconstrucciones en las que se empled la matriz ACF.
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Grdfica 4.7 SSIM de las iteraciones en reconstruccion Sart
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Grdfica 4.9 SSIM de las iteraciones en reconstruccion Mlem
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Para Sart y Mlem las gréaficas 4.6, 4.7, 4.8 y 4.9 muestran que el PSNR y SSIM para estas
reconstrucciones sigue un comportamiento estrictamente decreciente por lo que no
podemos hablar de que se alcance un maximo y, de hecho, a medida que las iteraciones

aumentan nos alejamos rapidamente de la imagen que desedbamos reconstruir.

En la figura 4.1 (siguiente pégina) observamos que todas las imégenes reconstruidas
presentan artefactos debido a la atenuacién. No se presentan diferencias visuales
sustanciales entre las imagenes con maximo PSNR y las de con SSIM mas cercano a 1
obtenidas con el mismo método y correccion por atenuacion. De todas las iméagenes, las

visualmente més parecidas a la imagen de referencia son las reconstruidas con MLEM.

66



FBP Referencia FBP FBPA FBPG

SART (PSNR max.) Referencia Sart (k=44) SartA (k=44) SartG (k=44)

SART (SSIM max.) Referencia SartA (k=129)

MLEM (PSNR max.) Referencia Miem (k=10) MiemA (k=10)

MLEM (SSIM max.) Referencia Miem (k=41) MiemA (k=41) MlemG (k=41)

Figura 4.1 Reconstrucciones FBP, SART y MLEM para maniqui U
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ACF (PSNR max.) Referencia FBPACF SartACF MIemACF

0oog

ACF (SSIM max.) Referencia FBPACF SartACF MiemACF

oo

Matriz ACF Referencia Sart (k=100) Miem (k=100)

00

Figura 4.2 Reconstrucciones corregidas por ACF y reconstrucciones usando Matriz ACF

En la figura 4.2 tenemos las reconstrucciones corregidas por el método multiplicativo de
Chang y las imégenes obtenidas utilizando la Matriz ACF. En estas imagenes no hay sefal
de fondo fuera del FOV en las reconstrucciones FBP y SART pues el factor ACF fue
modificado de tal manera que al multiplicarlo por la imagen los pixeles fuera del FOV se
hicieran cero. En la figura vemos claramente como Sart y Mlem son las imagenes que mas

difieren de las originales.
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Grdfica 4.10 Perfil central de la reconstruccion Mlem.
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Grdfica 4.11 Perfil central de la reconstruccion MlemACF.
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En la grafica 4.10 observamos el mismo perfil de atenuacion de la figura 3.7. EI método
multiplicativo de Chang deberia de volver constante el valor de todos los pixeles presentes
en esta gréfica, sin embargo, en la gréfica 4.11, puede observarse que el ACF manda los

pixeles a valores diversos mayores a 1.

4.1.2. Maniqui HC

Los resultados numeéricos para el maniqui HC fueron:

Tabla 4.2 Numero de iteracion, PSNR y SSIM maximos para maniqui HC

FBP Reconstruccion | PSNR[dB] | k de PSNRmax SSIM k de SSIMmax
FBP 13.0026 - 0.5411 -
FBPA 13.0026 - 0.5411 -
FBPG 13.0061 - 0.5415 -
SART Reconstruccion | PSNR[dB] | k de PSNRmax SSIM k de SSIMmax
Sart 13.8366 51 0.6256 237
SartA 13.8366 51 0.6256 237
SartG 13.8385 51 0.6268 272
MLEM Reconstruccion | PSNR[dB] | k de PSNRmax SSIM k de SSIMmax
Mlem 13.5839 14 0.6606 100
MlemA 13.5839 14 0.6606 100
MlemG 13.5823 14 0.6608 99

En la tabla 4.2, para las reconstrucciones con FBP, se obtuvo el PSNR méaximo y el SSIM
mas cercano a 1 en FBPG (13.0061 dB y 0.5415), el minimo en FBP y FBPA (13.0026 dB
y 0.5411) y la diferencia entre estos valores es 0.0035 dB y 0.0004 respectivamente. Para
las reconstrucciones con SART, se obtuvo el PSNR maximo y el SSIM maés cercano a 1
con SartG (13.8385 dB en k=51 y 0.6268 en k=237), el minimo en Sart y SartA (13.8366
dB en k=51 y 0.6256 en k=237) y la diferencia de estos valores es de 0.0019 dB y 0.0012
respectivamente. Para las reconstrucciones con MLEM, se obtuvo el PSNR méaximo en
Mlem y MlemA (13.5839 dB en k=14), el minimo en MlemG (13.5823 dB en k=14) y la
diferencia de estos valores es 0.0016 dB. Para estas mismas reconstrucciones se obtuvo el
SSIM mas cercano a 1 en MlemG (0.6608 en k=99), el minimo en Mlem y MlemA (0.6606
en k=100) y la diferencia de estos valores es 0.0002.
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El PSNR méaximo obtenido para todas las reconstrucciones del maniqui HC tuvo un valor
numerico de 13.8385 dB y corresponde a SartG. ElI SSIM mas cercano a 1 se obtuvo en
MlemG con un valor correspondiente de 0.6608.

En SART el PSNR maximo (k=51) se alcanza antes que el SSIM mas cercano a 1 (k=237
para Sart y SartA y k=272 para SartG), lo mismo ocurre para el PSNR méaximo del
MLEM (k=14) que se alcanza antes de que el SSIM llegue a su valor mas cercano a 1
(k=100 para Mlem y MlemA y k=99 para MlemG), de esto ultimo también concluimos
que el PSNR y SSIM en el MLEM alcanzan su maximo y su valor mas cercano a 1

respectivamente en un menor namero de iteraciones que en SART.

Maniqui HC (SartG)

14

134/

12".

PSNR(dB)

7 A A A A A
50 100 150 200 250 300
No. de lteracion

Grdfica 4.12 PSNR de las iteraciones en reconstruccion SartG
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Grdfica 4.13 SSIM de las iteraciones en reconstruccion SartG
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Grdfica 4.14 PSNR de las iteraciones en reconstruccion MlemG
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Grdfica 4.15 SSIM de las iteraciones en reconstruccion MlemG

En la gréafica 4.12 observamos que el PSNR del SART alcanza su maximo global en k=51y
luego se vuelve una funcion estrictamente decreciente. En la grafica 4.13 observamos que
el SSIM del SART parece ser una funcion estrictamente creciente, pero al ver la tabla 4.2
notamos que la funcién alcanza su maximo en k=272 y a partir de ahi se vuelve una funcion
que decrece muy lentamente. En la grafica 4.14 observamos que el PSNR del MLEM
alcanza su maximo en k=14 y luego se vuelve una funcion estrictamente decreciente. En la
grafica 4.15 observamos que el SSIM del MLEM alcanza su maximo absoluto en k=99 y

después se vuelve una funcién estrictamente decreciente.
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FBP Referencia

SART (PSNR max.) Referencia

FBP

Sart (k=17)

FBPA

SartA (k=17)

FBPG

SartG (k=17)

SART (SSIM max.) Referencia

Sart (k=245)

SartA (k=245)

SartG (k=245)

MLEM (PSNR max.) Referencia

Miem (k=8)

MiemA (k=8)

MiemG (k=8)

MLEM (SSIM max.) Referencia

Miem (k=129)

MiemA (k=129)

MilemG (k=129)

Figura 4.3 Reconstrucciones FBP, SART y MLEM para maniqui HC

74



En la figura 4.3 vemos que todas las imagenes presentan artefactos debido a los efectos de
atenuacion. No se observan diferencias visuales sustanciales entre las reconstrucciones en
las que se emple6 el mismo método de reconstruccion y el mismo método de evaluacion de
calidad de imagen, pero si las hay en MLEM entre las imagenes que obtuvieron PSNR
maximo respecto a las que obtuvieron SSIM mas cercano a 1. En las primeras las cavidades

se ven difusas y en las segundas se ven mejor definidas.

4.1.3. Maniqui IQ

Los resultados numéricos para el maniqui 1Q fueron:

Tabla 4.3 Numero de iteracion, PSNR y SSIM mdximos para reconstrucciones en maniqui I1Q

FBP Reconstruccion | PSNR[dB] | k de PSNRmax SSIM k de SSIMmax
FBP 20.7922 - 0.3531 -
FBPA 20.7922 - 0.3531 -
FBPG 20.8228 - 0.3553 -
SART Reconstruccion | PSNR[dB] | k de PSNRmax SSIM k de SSIMmax
Sart 241123 300 0.7818 300
SartA 24,1123 300 0.7818 300
SartG 24.2000 300 0.7827 300
MLEM Reconstruccion | PSNR[dB] | k de PSNRmax SSIM k de SSIMmax
Miem 24.5771 117 0.8149 43
MiemA 24.5771 117 0.8149 43
MiemG 24.6136 117 0.8142 43

De la tabla 4.3, para las reconstrucciones con FBP, se obtuvo el PSNR méaximo y el SSIM
mas cercano a 1 en FBPG (20.8228 dB y 0.3553), el minimo en FBP y FBPA (20.7922 dB
y 0.3551) y la diferencia entre estos valores es 0.0306 dB y 0.0022 respectivamente. Para
las reconstrucciones con SART, se obtuvo el PSNR méaximo y el SSIM maés cercano a 1 en
SartG (24.2000 dB en k=300 y 0.7827 en k=300), el minimo en Sart y SartA (24.1123 dB
y 0.7818 en k=300) y la diferencia entre estos valores es 0.0877 dB y 0.0009. Para las
reconstrucciones con MLEM, se obtuvo el PSNR méaximo en MlemG (24.6136 dB en
k=117), el minimo en Mlem y MlemA (24.5771 dB) y la diferencia entre estos dos valores

es 0.0365 dB. Al usar SSIM con las mismas reconstrucciones se obtuvo el valor mas
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cercano a 1 en Mlem y MlemA (0.8149 en k=43), el mas alejado en MlemG (0.8142 en
k=117) y la diferencia entre estos dos valores es 0.007.

El PSNR méaximo obtenido para todas las reconstrucciones del maniqui 1Q tuvo un valor de
24.6136 dB y corresponde a MlemG. Las reconstrucciones que obtuvieron el SSIM mas
cercano a 1 con un valor correspondiente de 0.8149 fueron la Mlem y MlemA.

En SART el PSNR maximo (k=300) se alcanza simultaneamente con el SSIM mas cercano
a 1 (k=300), en tanto que el PSNR méximo del MLEM (k=117) se alcanza después de que
el SSIM llega a su valor mas cercano a 1 (k=43), de donde concluimos que el PSNR y
SSIM en el MLEM alcanzan su maximo y su valor méas cercano a 1 respectivamente en un

menor numero de iteraciones que en SART.
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Grafica 4.16 PSNR de las iteraciones en reconstruccidon SartA.
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Grdfica 4.17 SSIM de las iteraciones en reconstruccion SartA
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Grdfica 4.19 SSIM de las iteraciones en reconstruccion MlemA
En la grafica 4.16 observamos que el PSNR del SART es una funcién estrictamente
creciente que después de un cierto nimero de iteracion adquiere una tasa de crecimiento
muy pequefia, por lo que el maximo se alcanza en la Gltima iteracion (k=300). En la gréfica
4.17 observamos que el SSIM del SART tiene exactamente el mismo comportamiento
cualitativo que el PSNR en la grafica 4.16, por lo que alcanza su valor mas cercano a 1 en
la Gltima iteracion (k=300). En la grafica 4.18 y 4.19 pareciera que las reconstrucciones por
MLEM siguen el mismo comportamiento que las de SART, pero al ver la tabla 4.3 notamos
que aqui si se alcanza un méaximo antes de la Gltima iteracion, por lo que, en la gréfica 4.18,
se alcanza el PSNR maximo en k=117 y después la funcion decrece a una tasa muy
pequefia y, en la gréfica 4.19, el SSIM alcanza su valor mas cercano a 1 en k=43 y luego la

funcién decrece a una tasa muy pequefia.
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FBP Referencia FBP FBPA FBPG
SART (PSNR max.) Referencia Sart (k=300) SartA (k=300) SartG (k=300)
n
SART (SSIM max.) Referencia Sart (k=300) SartA (k=300) SartG (k=300)
n
MLEM (PSNR max.) Referencia Miem (k=10) MiemA (k=10) MiemG (k=10)
MLEM (SSIM max.) Referencia Miem (k=41) MiemA (k=41) MiemG (k=41)

Figura 4.4 Reconstrucciones FBP, SART y MLEM para maniqui 1Q

En la figura 4.4 observamos que todas las imagenes presentan artefactos debido a los

efectos de atenuacion.
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reconstrucciones en las que se empled el mismo método de reconstruccion, pero diferentes
correcciones por atenuacion, ya sea la correspondiente a PSNR méaximo o a SSIM maés
cercano a 1. Debido a que las estructuras del maniqui dentro del FOV son muy pequefias,
salvo por el ruido de fondo presente en FBP y SART, visualmente no se aprecian

diferencias sustanciales entre la imagen reconstruida por un método o por otro.

De manera general, en todas las reconstrucciones hechas por FBP para todos los maniquies
se observa la presencia de ruido de fondo fuera del FOV, que disminuye en las
reconstrucciones hechas por SART y desaparece casi por completo en las hechas por

MLEM dada la naturaleza de ese método iterativo.

4.2. Discusion

4.2.1. Conteo Conjugado

Notemos que, para los datos obtenidos de todas las reconstrucciones, dado que el PSNR
maximo y el SSIM mas cercano a 1 resultaron iguales o casi iguales para reconstrucciones
de un mismo algoritmo, pero con datos corregidos o no corregidos por conteo conjugado,
podemos decir que la reconstruccion sin correccion y las corregidas con promedio
aritmético o geométrico son la misma imagen o, al menos, imagenes muy cercanas entre si.
Asi, el conteo conjugado no corrige en absoluto los efectos de la atenuacién sobre la
calidad de la imagen.

El conteo conjugado parte de la premisa de que, en general, medidas opuestas en
imagenologia de emision son diferentes. Para el maniqui U tenemos un circulo uniforme de
modo que en medidas opuestas los rayos X recorren la misma longitud de camino de
material luminiscente en el maniqui vy, asi, la sefial recibida por los aparatos es la misma.
Para el maniqui HC tenemos el mismo circulo del maniqui U, pero con dos cavidades
dentro de él. Debido a que estas cavidades estan colocadas de manera simétrica alrededor
del centro y al hecho de que la atenuacién que sufre el haz al atravesar la cavidad rellena de
agua no es considerable, medidas opuestas generan practicamente la misma sefial
luminiscente. Para el maniqui 1Q tenemos cinco cilindros de concentracion uniforme

distribuidos de tal manera que, de nuevo, tenemos cierto grado de simetria que hace que
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medidas opuestas generen practicamente la misma sefial luminiscente. Debido a estas
simetrias los PSNR y SSIM obtenidos para las imagenes reconstruidas con el mismo
algoritmo sin aplicar correccion alguna y los corregidos por conteo conjugado aritmético o
geométrico son los mismos o difieren por muy pocas unidades respectivamente. Por lo que,
si hay alguna diferencia entre medidas opuestas, esta es tan pequefia que s6lo puede ser
“percibida” cuando se emplea el promedio geométrico ya que esta es la unica
reconstruccion que puede diferir ligeramente en su valor PSNR o SSIM respecto a la
original. Cabe senalar que el maniqui IQ es, por asi decirlo, el “menos simétrico” de los
tres, pues presenta una mayor diferencia numérica entre los PSNR y SSIM obtenidos para

la reconstruccion sin correccion y la corregida por promedio geométrico.

4.2.2. Maniqui U

Al emplear el método multiplicativo de Chang en FBP, SART y MLEM el criterio
correspondiente del PSNR y el SSIM nos dicen que, no s6lo no se corrigen los efectos de la
atenuacion, sino que la calidad de la imagen inicialmente reconstruida disminuye.

Para Sart y Mlem se obtuvo un PSNR y SSIM en funcion del namero de iteracion
decreciente, por lo que emplear la matriz ACF para reconstruir estas imagenes no sirve.
Podriamos pensar que el método de Chang de alguna manera corrige los efectos de
atenuacion en el perfil del maniqui (grafica 4.11), pero, segun los criterios PSNR y SSIM,
en realidad el método disminuye la calidad de la imagen. EI método de Chang parte de la
premisa de que el haz de rayos X es monoenergético y en el presente trabajo se utilizé un
haz de rayos X polienergético ademas de que este método de correccion esta pensado para
utilizarse en PET en lugar de en TORX. Basados en esto y en los resultados numéricos
obtenidos con PSNR y SSIM, el factor ACF sobreestima la correccién sobre el valor de los
pixeles y en lugar de acercar sus valores mas a 1 los aleja provocando los resultados
obtenidos con los métodos de evaluacion de calidad de imagen.

En general, para el maniqui U, los métodos de correccion por atenuacion empleados no
mejoran la calidad de la reconstruccién y, en el caso de Chang y la matriz ACF, incluso

disminuyen la calidad de la misma.
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4.2.3. Maniqui HC

Las diferencias visuales que se observan en la figura 4.3 entre las imagenes donde se
obtuvo el PSNR méaximo y las de SSIM més cercano a 1 para MLEM se deben a la
naturaleza de los métodos de evaluacion de calidad. EI PSNR se basa en MSE que a su vez
se basa en la diferencia al cuadrado pixel a pixel, por lo que, cuando esta diferencia es
minima el PSNR se maximiza. En las reconstrucciones para MLEM con PSNR maximo el
MSE se minimiza cuando encuentra un balance entre los efectos de atenuacion en el
circulo, es decir, qué tan gris se torna éste, y el parecido entre la escala de gris en las
cavidades reconstruidas respecto a las originales. EI SSIM se basa en similitud estructural,
la cual se maximiza cuando las dos cavidades de referencia alcanzan su méxima similitud
con las de la imagen reconstruida aunque eso implique que los efectos de atenuacion en el
circulo sean més notorios. Asi las reconstrucciones con SSIM mas cercano a 1 presentan las

cavidades de la imagen original mejor definidas que las correspondientes a PSNR maximo.

4.2.4. Maniqui IQ

En este maniqui se obtuvieron el PSNR y SSIM maés altos. Esto se debe en parte a que
tenemos circulos de diametro pequefio con material luminiscente dentro de ellos y, como se
vio en el capitulo 2, mientras menor sea este diametro la degradacion de la imagen debido a
efectos de atenuacion disminuye. También debemos considerar que los métodos de calidad
de imagen aqui empleados evaltan la imagen completa, la mayor parte de este maniqui son
pixeles de valor cero y las estructuras de interés ocupan muy poco espacio dentro del FOV.
Es gracias a las contribuciones de estos pixeles “negros” que las reconstrucciones en este
maniqui fueron las de mayor calidad. También hay que notar que los métodos iterativos,
gracias a que reducen significativamente el ruido fuera de las regiones de interés,

obtuvieron PSNR y SSIM mas altos que los obtenidos con FBP.

4.2.5. Discusion General

Acorde a los criterios PSNR y SSIM, todos los métodos de correccion por atenuacion

empleados en el presente trabajo no mejoran la calidad de la imagen.
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La simetria presente en los maniquies provoca que medidas opuestas sean practicamente
iguales y hace que el conteo conjugado, en su version aritmética y geométrica, no sirva para
corregir los efectos de atenuacion.

El método multiplicativo de Chang utilizado en el maniqui U sobreestima las correcciones
pixel por pixel por lo que no aumenta la calidad de la imagen. Para que este método
funcione debe cambiarse el haz de rayos X utilizado por otro que pueda ser mejor
aproximado con un haz monoenergético o quizas este método, originalmente formulado
para PET, no pueda ser implementado en TORX. La forma en que se elaboré la matriz ACF
es incorrecta y eso se ve reflejado en que las graficas del PSNR y SSIM en funcion del
namero de iteracion sean estrictamente decrecientes.

Dado que el método multiplicativo de Chang y la matriz ACF disminuyen la calidad de la
imagen en lugar de aumentarla, para la siguiente discusion solo se toman en cuenta las
reconstrucciones sin correccién alguna y las corregidas por conteo conjugado. De todas
estas reconstrucciones los PSNR mas altos se obtuvieron para el maniqui 1Q (entre 20 y 24
dB aproximadamente), seguido de los obtenidos para el maniqui U (entre 14 y 16 dB
aproximadamente) y por ultimo los obtenidos para el maniqui HC (entre 13 y 14 dB
aproximadamente). Por otro lado, los SSIM maés cercanos a 1 se obtuvieron con SART y
MLEM para el maniqui 1Q (entre 0.78 y 0.81 aproximadamente), seguido de los obtenidos
con SART y MLEM para el maniqui HC (entre 0.62 y 0.66 aproximadamente), luego los
obtenidos con SART y MLEM para el maniqui U (entre 0.57 y 0.59 aproximadamente),
luego los obtenidos con FBP para HC (0.54 aproximadamente), luego los obtenidos para
FBP en U (0.4815) y por ultimo el SSIM obtenido para el maniqui 1Q con FBP (0.35). De
esto Gltimo se concluye que los métodos de evaluacion de calidad de imagen empleados no
son congruentes entre si para todas las imagenes evaluadas porque, por ejemplo, el PSNR
nos dice gque la reconstruccién del maniqui 1Q con FBP es una de las de mayor calidad, en
tanto que el SSIM indica que esta reconstruccion es la de menor calidad de todas las
imagenes evaluadas.

Dejando de lado los resultados obtenidos con SSIM para FBP en el maniqui 1Q, el PSNR y
SSIM mas bajos obtenidos en las reconstrucciones fueron los del maniqui U y HC. Esto se
debe a que los efectos de atenuacion estan ligados al diametro del circulo en el maniqui U y

a que ese circulo también esta presente en HC
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Para todas las reconstrucciones el MLEM tarda menos iteraciones en alcanzar su PSNR

maximo y su SSIM mas cercano a 1 que las que le toma al SART alcanzarlos.
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Conclusiones

Basados en el criterio del PSNR, el algoritmo de reconstruccion que nos lleva a las
imagenes de mayor calidad es MLEM para el maniqui U e IQ y el SART para HC. Para el
maniqui U e IQ el algoritmo que da las reconstrucciones de mayor calidad después de
MLEM es el SART, en tanto que para el maniqui HC las reconstrucciones de mayor calidad
después del SART fueron las hechas con MLEM.

Basados en SSIM, el algoritmo de reconstruccion que nos lleva a las imagenes de mayor
calidad es, para todas las reconstrucciones, el MLEM seguidas de las hechas con SART.
Basados en los criterios de PSNR y SSIM, las reconstrucciones de menor calidad se
obtuvieron con FBP para todas las reconstrucciones con lo que queda clara la ventaja que
se tiene al usar métodos iterativos en lugar de métodos de Fourier.

Considerando como criterio de convergencia el nimero de iteraciones que le toma al
método iterativo llegar al paso donde el PSNR se maximiza o el SSIM alcanza su valor mas
cercano a 1, encontramos que el MLEM, para todas las reconstrucciones hechas en este
trabajo, requiere de menos iteraciones para converger que el SART.

Bajo los criterios del PSNR y SSIM los métodos empleados para corregir la degradacion de
la imagen debido a efectos de atenuacion (conteo conjugado, método multiplicativo de
Chang y emplear la matriz ACF en las iteraciones) no funcionan. Para corregir imagenes
obtenidas con TORX es necesario que se usen o desarrollen otros métodos de correccién
mas complejos como, por ejemplo, introducir los efectos de atenuacion correctamente en la
matriz del sistema.

Por altimo, el PSNR y el SSIM son métricas de referencia absoluta de calidad de imagen
con formulas matematicas muy sencillas que no so6lo suelen contradecirse entre ellas sino
gue también son ampliamente criticadas dentro del campo de procesamiento de iméagenes.
Para futuros trabajos se propone indagar otras metricas mas adecuadas y matematicamente

mas complejas.
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Glosario de Abreviaturas

ACF: Factor de correccion por atenuacion.

CT: Tomografia computarizada.

DAS: Sistema de Adquisicion de datos.

DROP: Método algebraico iterativo en el campo de reconstruccion de imagenes.
FBP: Retroproyeccion filtrada.

FOV: Campo de vision.

HU: Unidades Hounsfield.

MAP: Algoritmo de maximizacion a posteriori.

MLEM: Algoritmo de maxima verosimilitud.

MSE: Error cuadratico medio.

NEMA: Maniqui cilindrico de polimetilmetacrilato con dimensiones internas
de 50 mm de largo y 30 mm de diametro.

PET: Tomografia de emision de positrones.

PSNR: Cociente sefial a ruido maximo.

SART: Método algebraico iterativo en el campo de reconstruccion de imagenes.
SSIM: indice de similitud estructural.

SIRT: Técnicas lterativas de Reconstruccion Simultanea.

TORX: Tomografia 6ptica de luminiscencia por excitacion selectiva con rayos X.
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