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Abstract

Computed tomography has been widely used for medical diagnosis, since it allows
viewing of internal parts of a body without overlapping structures. However, recent
studies indicate a certain risk of cancer to the patients who undergo this type of ex-

amination due the radiation dose to which they are exposed.

The purpose of this work is to develop new filtering techniques in the CT image
space, in order to provide a better quality to the images acquired with low radiation

exposure to the patient.

For noise reduction, a new denoising technique is developed based on a pointwise
Maximum a Posteriori (MAP). The noise is considered Gaussian with zero mean, as
observed experimentally, and the variance is estimated considering two cases: signal-
dependent noise and signal-independent noise. For the a priori density of the signal,
we used different non-negative probability densities (reflecting the fact the pixels of an

image are non-negative).

In another approach, the histogram of the images were segmented into unimodal
parts and each segment was filtered using the filter based on the MAP criterion with

the a priori density that best fits it.

After filtering, the evaluation of the method is performed using the following cri-
teria: Mean Square Error, Improvement in Signal to Noise Ratio, Universal Image
Quality Index and Structural Similarity Index. The 2D filtering results are compared

with the results obtained by pointwise Wiener filter.



Resumo

A tomografia computadorizada vem sendo amplamente utilizada para o diagnostico
médico, por permitir a visualizagao de regides internas de um corpo sem a sobreposicao
de estruturas. Porém, estudos recentes apontam um certo risco de cancer ao paciente

que passa por esse tipo de exame, devido a dose de radiacao a qual o mesmo é exposto.

A proposta desse trabalho é o desenvolvimento de novas técnicas de filtragem para
o dominio 2D das imagens de tomografia computadorizada, com o objetivo de pro-
porcionar boa qualidade as imagens adquiridas com baixa exposicao de radiagao ao

paciente.

Para a reducao do ruido, é desenvolvida uma nova técnica baseada no critério
Maximum a Posteriori (MAP). O ruido é considerado gaussiano com média nula, como
observado experimentalmente, e a variancia é estimada considerando dois casos: ruido
dependente e ruido independente do sinal. Para a densidade a priori do sinal, sao
utilizadas diferentes densidades de probabilidade definidas na semi-reta nao negativa

(refletindo o fato de os pixels de uma imagem serem nao-negativos).

Em outra abordagem, o histograma das imagens foi segmentado em partes uni-
modais e cada segmento foi filtrado utilizando o filtro baseado no critério MAP com a

densidade a priori que melhor se ajusta ao mesmo.

Apos a filtragem, a avaliacao do método é realizada através dos seguintes critérios:
Mean Square Error, Improvement in Signal to Noise Ratio, Universal Image Quality
Index e Structural Similarity Index. Os resultados da filtragem 2D sao comparados

com os resultados obtidos pelo filtro de Wiener Pontual.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao e objetivos

A tomografia computadorizada (CT), que permite gerar imagens transversais de
regioes internas de um corpo, tem se tornado mais popular nos tltimos anos. O ntimero
de exames de CT realizados nos Estados Unidos subiu de 3 milhdes em 1980 para 70
milhoes em 2007 [Gonzalez et al., 2009]. Isso ocorre devido a capacidade em gerar
imagens com uma maior resolucao e sem sobrepor tecidos, o que pode melhorar os

diagnosticos médicos.

Porém, existe uma crescente preocupacao de médicos e pesquisadores no uso exces-
sivo desse tipo de exame [Savage, 2010]|Folha, 2011al|[Folha, 2011b]. Essa preocupagao
decorre da possibilidade do aumento do desenvolvimento de cancer devido a radiacao.
Estima-se que os 70 milhoes de exames realizados nos EUA em 2007 podem ter gerado
29000 novos casos de cancer e, a cada ano, os exames de CT podem resultar em cerca

de 14500 mortes [Gonzalez et al., 2009).

Isso ocorre pois a dose de radiagao é relativamente elevada em tomografia computa-

dorizada. A dosagem utilizada para gerar uma imagem em um exame de CT é muito



maior do que para gerar uma imagem em um exame de radiografia. Por exemplo, a
dose de radiacao utilizada para um exame de CT do abddémen é cerca de 400 vezes a
dose de um exame de radiografia do torax [Yap et al., 2010]. Além disso, sabe-se que
a tomografia computadorizada é responsavel por 47% de toda radiacdo médica geral,

apesar de representar apenas 7% dos exames radiologicos [Wessling et al., 2007].

O possivel dano ao paciente é alto demais para ser desprezado. Sendo assim, a
dose de radiagao a qual o paciente é exposto deve ser mantida tao baixa quanto pos-
sivel. Para isso, tanto os fabricantes de tomoégrafos quanto pesquisadores vém desen-
volvendo novos métodos para reduzir a dosagem de radiagao utilizada na tomografia
computadorizada, ao mesmo tempo em que mantém uma boa qualidade da imagem

[Savage, 2010].

O objetivo desse trabalho ¢ o desenvolvimento de uma nova técnica: a filtragem 2-D
por Maximum a Posteriori (MAP) pontual. Trata-se de uma abordagem bayesiana,
em que a densidade de probabilidade condicional das observagoes ruidosas, dado o
sinal original, é descrita por uma densidade gaussiana. A média do ruido gaussiano
sera considerada nula (fato ja observado experimentalmente) e a variancia sera es-
timada considerando dois casos: ruido dependente e ruido independente do sinal. Ja
para a densidade a priori do sinal, sao utilizadas diferentes densidades de probabilidade
definidas na semi-reta nao negativa (refletindo o fato de os pixels de uma imagem serem
nao-negativos). Derivaram-se filtros MAP Pontuais para densidades a priori como
Gama, Exponencial e Qui-quadrado (casos particulares da Gama), Rayleigh, Nakagami,
Gaussiana-Inversa, Beta, Log-Normal e Weibull. Além dessas densidades, também sera
utilizada a densidade Normal, visto que é uma densidade amplamente utilizada pela
literatura de processamento digital de imagens, e representa a densidade conjugada a
densidade gaussiana com variancia conhecida [Gelman, 2004], que é adotada nesse tra-
balho como a densidade do ruido. As imagens utilizadas para o desenvolvimento dessa

pesquisa sao imagens tomogréficas de Ciéncia dos Solos fornecidas pela Embrapa In-



strumentacao Agropecuéria - CNPDIA. Os resultados de filtragem 2D sao comparados

com os resultados obtidos pelo filtro de Wiener Pontual [Kuan et al., 1985].

1.2 Trabalhos relacionados

Existem diversas estratégias que podem ser adotadas para se obter uma menor
dose em CT. A primeira estd relacionada a melhora nos componentes de hardware
do tomografo da geracao anterior, assim como detetores mais sensiveis e eficientes
|[Kalender and Kyriakou, 2007], ou pelo uso de diferentes geometrias na aquisi¢ao
[Schmidt et al., 2004]. Recentemente, os tomografos incluiram modulagao automatica
da corrente do tubo que funciona tanto de forma angular quanto ao longo da direcao

do eixo z para proporcionar redugoes significativas na dose [McCollough et al., 2009].

Uma outra alternativa, o processo de retroprojecao filtrada, que os tomografos
oferecem para a reconstrucao da imagem, permite ao usuario utilizar diferentes kernels
que focam em diferentes caracteristicas das imagens reconstruidas. Os kernels tipicos
sao divididos em kernels de suavizacao e nitidez. Os kernels para suavizagao sao bons
em reduzir o ruido, mas diminuem a resolucao espacial, enquanto que os kernels para

nitidez melhoram a resolucao espacial, mas geram mais ruido [Hsieh, 2003].

Uma terceira possibilidade para a melhoria da qualidade da imagem ¢é a utilizacao
de algoritmos de reconstrucao iterativos [Thibault et al., 2007|, que permitem a mode-
lagem exata da geometria do sistema, dos efeitos fisicos como o endurecimento do feixe,
espalhamento, e dados amostrais incompletos. A reconstrucao iterativa é atualmente
limitada pelo grande niimero de calculos necessarios, visto que geralmente necessitam
de varias horas para reconstruir um tnico conjunto de dados em um hardware espe-
cializado. Ainda na proposta de reconstrucao, outros trabalhos podem ser citados.

Em [Minatel, 1997] foi desenvolvido um algoritmo para reconstrugao tridimensional de



imagens CT através da filtragem adaptativa com transformadas Wavelets. A funcao
B-Wavelet foi utilizada para a interpolacao. A técnica apresentou um melhor resul-
tado comparado ao método de retroprojecgao filtrada. Em |Pereira, 2001] é apresentado
um sistema para a reconstrucao de imagens CT que utiliza a arquitetura DSP para a

paralelizacao dos algoritmos de reconstrugao de imagens com técnicas Wavelets.

Além dessas propostas, existe a alternativa de utilizar algoritmos para eliminar
o ruido da tomografia computadorizada tanto no dominio das projecoes ou do sino-
grama quanto no dominio da imagem. No dominio das projecoes e do sinograma,
diversas propostas tém sido apresentadas, como o uso do método iterativo de mini-
mos quadrados ponderados penalizado [Wang et al., 2006|, filtragem adaptativa multi-
dimensional [Kachelrief et al., 2001], filtragem com ruido variante no espaco com base
na filtragem de Kalman [de Matos Laia, 2007| e filtragem bilateral [Yu et al., 2008].
Ainda no dominio das projecoes, sao propostos métodos baseados no critério MAP
para a filtragem das imagens de CT. Em [Salina, 2007b]| foi efetuada a filtragem por fil-
tros MAP (com densidades a priori Gaussiana, Chi-Quadrado, e Gamma) diretamente
no dominio Poisson, a filtragem pontual de Wiener no dominio da Transformada de
Anscombe (que transforma o ruido Poisson em ruido gaussiano, aditivo, independente
do sinal e com média zero e varidncia unitaria), bem como a filtragem no dominio
Wavelet, apos a aplicacdo da Transformada de Anscombe, usando o Limiar Univer-
sal. Em [Ribeiro, 2010], é dada continuidade ao trabalho realizado em [Salina, 2007b],
através da filtragem MAP 1-D com outras densidades, como a Beta, Exponencial,
Rayleigh, Log-Normal e Weibull com ou sem janelamento adaptativo, filtragem de
Wiener nao pontual no dominio de Anscombe [Anscombe, 1948| ou de Fisz |Fisz, 1955],
que fornece resultados similares ao de Anscombe, uso de outros limiares na Filtragem
por Wavelets no dominio de Anscombe ou de Fisz ou diretamente no dominio de Pois-

son.

O problema de filtragem de ruido na imagem tem sido abordado de diversas maneiras.



No dominio 2D da imagem o ruido ¢ caracterizado como gaussiano, aditivo e indepen-
dente de sinal. Tal fato é justificado pelo teorema central do limite, dado que o pro-
cesso de reconstrucao realiza uma combinacao linear de um grande niimero de variaveis
aleatorias das projecoes da imagem tomografica. As filtragens no dominio do espaco po-
dem variar de uma simples média local [Gonzalez and Woods, 2007|, que usualmente
reduz bem o ruido, mas borra demasiadamente as bordas e detalhes da imagem ao
uso de méscaras convolucionais proximas a média local [Pratt, 2007]. No dominio de
Fourier, destaca-se o uso da filtragem de Wiener [Lim, 1990|, que também pode ser
implementada no dominio do espaco. Devem ser mencionadas também as wavelets,
que, em geral, através de limiarizacoes, tendem a eliminar o ruido e preservar o sinal.
Nos ultimos anos técnicas baseadas em equacoes diferenciais a derivadas parciais, como
difusdo anisotropica [Weickert, 1998| e total variation [Aubert and Kornprobst, 2006]

tém tido considerével sucesso.
1.3 Organizacao do texto

Neste primeiro capitulo foram apresentados a contextualizacao e a motivacao deste
projeto de pesquisa, bem como os principais objetivos do mesmo. No Capitulo 2 sao

apresentados os conceitos basicos sobre tomografia computadorizada.

O Capitulo 3 descreve os estimadores pelo critério MAP e pelo método dos momen-

tos, que sao utilizados no desenvolvimento dos novos filtros propostos nesse trabalho.

No Capitulo 4, sao apresentados os filtros desenvolvidos com base no estimador
MAP para cada uma das diferentes densidades a priori utilizadas. Ainda no Capitulo 4,
é apresentado o filtro de Wiener Pontual, que é utilizado nesse trabalho para comparar

o desempenho dos filtros MAP 2D.

No Capitulo 5, é apresentada a metodologia proposta e os conceitos necessarios

para a execucao dos experimentos.



O Capitulo 6 apresenta os resultados obtidos através dos experimentos realizados.
Por fim, no capitulo 7, sao apresentadas algumas conclusoes e alguns possiveis trabalhos

futuros.



Capitulo 2

Tomografia Computadorizada

2.1 Introducao

Tomografia Computadorizada (Computed tomography - CT) é uma inspecao ra-
diografica que produz imagens transversais do interior de um corpo, baseadas nas
propriedades de atenuacgao dos raios X ou 7. A formacao de uma imagem de Secao
transversal é baseada no procedimento descrito a seguir. Os raios X ou v sao produzi-
dos por uma fonte de radiacao, atenuados pelo paciente e medidos por um detetor de
raios. Utilizando finos feixes de raio X ou v, um conjunto de linhas é digitalizado com
objetivo de cobrir todo o campo de visao. Este processo é repetido para um grande
numero de angulos, resultando em medidas de atenuacao para todos os possiveis an-
gulos e todas as possiveis distancias a partir do centro. Com base em todas essas
medidas, a atenuacao real em cada ponto da fatia digitalizada pode ser reconstruida

[Suetens, 2009].

A histéria da CT comecou em 1917, quando Johann Radon formulou a recon-
strugdo de uma fungao a partir de suas proje¢oes [Radon, 1917|. Em 1963, Allan

Cormack, desconhecendo o trabalho de Radon, propés um modelo matemaético para a



reconstrucao de um corpo com base em um numero finito de projecoes. O primeiro
tomografo para CT (o EMI) foi desenvolvido por Godfrey N. Hounsfield em 1972. Seu
trabalho foi baseado nos métodos matematicos e experimentais desenvolvidos por A.
M. Cormack uma década antes. Hounsfield e Cormack dividiram o Prémio Nobel de
Fisiologia e Medicina em 1979. O primeiro tomografo de CT de corpo inteiro (o0 ACTA)
foi desenvolvido por Robert S. Ledley em 1974. Desde a introdugao das tomografias
computadorizadas helicoidal e multiperfilada (respectivamente em 1989 e 1998), a CT

abriu o caminho para imagens 3D do coracao e proporcionou estudos sobre imagens

3D dinamicas (4D).

Em tomografos modernos, cada pixel da imagem corresponde a um ntimero de CT
medido em unidades de Hounsfield (HU) [Palmans and Verhaegen, 2005|, que repre-
senta a quantidade inicial do feixe de raios X que é absorvida pelos tecidos em cada

elemento do corpo. O ntimero de CT esta descrito a seguir:

nimero CT (em HU) = K= lo 1000, (2.1)

HH>0

onde p é o coeficiente de atenuagao linear e varia de acordo com a densidade dos
materiais. Com essa definicao, o ar e a dgua possuem um numero CT de, respectiva-
mente, —1000HU e OHU. O niimero CT do osso esta no lado positivo da escala, podendo
variar de algumas centenas para mais de 1000HU, dependendo da sua composicao e

estrutura.

Devido a dificuldade do olho humano em distinguir muitos niveis de cinza dife-
rentes, para visualizar a imagem, os valores HU sao convertidos em niveis de cinza.
Isso é realizado através de uma técnica conhecida como janelamento, que proporciona
selecionar um subconjunto de escalas Hounsfield que representa a area de interesse. A
escala de cinza disponivel é distribuida ao longo do intervalo escolhido. Para este fim,

dois parametros sao definidos, sendo eles, a largura janela, que define a diferenca entre



o limite inferior e superior do intervalo selecionado e o centro da janela.

2.2 Geragoes dos tomografos

Na historia da tomografia computadorizada, diferentes arquiteturas de tomoégrafos
tém sido desenvolvidas e classificadas em diferentes geragoes. Cada nova geracao buscou
o aprimoramento da arquitetura do tomografo da geragao anterior, proporcionando um
menor tempo para a aquisicao dos dados. As caracteristicas principais de cada geracao

sao examinadas a seguir.

Os tomografos de primeira geragao, demonstrados pela Figura P.1{a), possuem uma
unidade denominada tubo-detetor, que consiste de um tubo de raio X e de um detetor.
Essa unidade é movida ao longo do campo de visao enquanto mede a linha de atenuacao
em posicoes equidistantes. Esse processo é repetido a cada rotacao do tubo-detetor
em um pequeno intervalo angular, até que uma rotacao completa de 180° tenha sido

realizada.

Nos tomografos de segunda geracao, Figura b), a unidade do tubo-detetor con-
siste de um tubo de raio X e de maltiplos detetores. A unidade também é movida
ao longo do campo de visao enquanto mede a linha de atenuacao. De forma similar
a primeira geracao, essa operacao ¢ repetida em varios angulos. Entretanto, os multi-
plos detetores permitem um intervalo de rotagao maior, resultando em um tempo de

aquisicao reduzido.

Na terceira geracao, Figura c), a unidade do tubo-detetor consiste de um tubo
de raio X e de uma linha de detetores capaz de cobrir todo o campo de visao. Como 0s
detetores cobrem todo o campo de visao, nao é mais necessario realizar o movimento de
translagao. Nessa geracao, os dados sao organizados em leques, possuindo assim uma

geometria diferente da geometria de feixes paralelos das duas primeiras geragoes. Ja
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Figura 2.1: Tlustracdo da geracao dos tomografos retirada de [Suetens, 2009]:
(a)Primeira geracao, (b)Segunda geragao, (c)Terceira geragao, (d)Quarta geragao de
tomografo

na quarta geragao, varios detetores sao posicionados para formar um circulo em torno
do objeto a ser analisado, como observado na Figura d). A fonte de radiacao gira

nesse circulo ao redor do objeto.

A quinta geracao foi desenvolvida especialmente para exames de tomografia em
pacientes cardioldgicos. Ao invés do tradicional tubo de raio X, essa geragao utiliza um

grande arco de tungsténio que circunda o paciente e esta posicionado em frente ao anel

de detetores [Bushberg, 2002|. Os raios X sao produzidos a partir de uma faixa focal

como um feixe de elétrons e sao dirigidos em torno do paciente para atingir o arco de

tungsténio. Esses tomografos sao capazes de realizar exames em milisegundos.

Na sexta geracao, também conhecida como tomografia helicoidal, os tomdgrafos
adquirem dados enquanto a mesa do paciente é movimentada e o conjunto de detetores

gira no circulo ao redor do paciente. Evitando o tempo necessario para transladar a
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mesa do paciente, o tempo total de varredura pode ser muito menor (por exemplo, 30

segundo para o abdémen inteiro [Bushberg, 2002]).

A sétima geragao de tomografos utiliza miltiplas linhas de detetores, obtendo um
espacamento mais amplo no colimador. Com isso, uma parte maior dos raios X pro-
duzidos pelo tubo é utilizada para gerar os dados da imagem. Além disso, nessa geracao
a espessura da fatia da imagem é determinada pelo tamanho do detetor, e nao pelo

colimador.

2.3 Reconstrucao Tomografica

2.3.1 Aquisicao de dados

Projecao e transformada de Radon

Considere a geometria de feixes paralelos das duas primeiras geracoes de tomografos,
dado que u(x,y) representa a distribuicao dos coeficientes de atenuagao linear no plano
xy. Supode-se que o paciente se encontra ao longo de um eixo z e que p(z,y) é igual
a zero fora de um campo de visao circular com diametro FOV. Os feixes de raios X
formam um angulo 6 com o eixo-y. A intensidade dos feixes nao atenuados de raios X
¢ Ip. Um novo sistema de coordenadas (r,s) é definido pela rotacao (z,y) em relacao

ao angulo 0. Isto fornece as seguintes formulas de transformacao:

r cos send x
s - —sent cost Y
- (2.2)
x costl — senf r
Yy - senfl  cost S

11



Para um determinado angulo 6, a medida da intensidade em funcao de r é dada
por
Io(r) = Ioe Jina"@0®

w(r cosd — s senf, r senf + s cosf)ds

= Ipe Jrro (2.3)

Onde, Lr,0 é a linha que forma um angulo 6 com o eixo y com distancia r da
origem. Na verdade, o espectro do tubo de raio X e a atenuacao dependem da energia,

produzindo

00
Ig(?“) _ / O'(E)Gi ane w(E,r cosd — s senb, r senf + s cos@)dsdE‘ (24)
0

Entretanto, na pratica geralmente se assume que os raios X sao monocrométicos e é
utilizada uma aproximagao da equagao ( Cada perfil de intensidade ¢ transformado

em um perfil de atenuacao:

B Iy(r)
po(r) = —In [—0

= / w(r cost — s senfl, r senf + s cos)ds, (2.5)
L'r,9

onde py(r) representa a projecao da funcao u(z,y) ao longo do angulo 6. Note que

po(r) vale zero para |r| > FOV/2

Tem-se que py(r) pode ser calculado para todo 6 variando de 0 a 2w. Como feixes
simultaneos provenientes de lados opostos, teoricamente, produzem medicoes idénticas,
os perfis de atenuagao adquiridos em lados opostos contém informacgoes redundantes.

Portanto, ¢ suficiente medir py(r) para 6 variando de 0 a 7 [Suetens, 2009).

Empilhar todas essas projecoes pg(r) resulta em um conjunto de dados 2D chamado
de sinograma. Na matematica, a transformacao de qualquer fungao f(x,y) em seu

sinograma p(r, 0) é chamada de transformada de Radon:
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p(r,0) = R{f(z,y)}
= /OO f(r cosd — s senf,r senh + s cosf)ds (2.6)

Amostragem

Na teoria, assume-se que os dados estao disponiveis para todos os possiveis angulos
0 e distancias r. Na prética, tem-se um ntmero limitado M de projecoes e um niimero
limitado N de amostras do detetor. Assim, o sinograma discreto p(nAr,mA#) pode
ser representado como uma matriz com M linhas e N colunas, onde Ar é o intervalo
de amostragem e Af é o intervalo de rotacao entre as visoes subseqiientes. Tendo em
conta que p(r,#) torna-se zero para |r| > FOV/2, e assumindo larguras de feixe As, o

numero minimo de amostras do detetor pode ser calculada.

A Figura2.2)mostra uma projecio (a) e sua transformacao de Fourier (b). Supondo
uma abertura do feixe em forma de bloco (¢), a proje¢ao é convoluida com este bloco, re-
sultando em uma projec¢ao suavizada (e). Do mesmo modo, a transformada de Fourier
(b) é multiplicada com uma fungao sinc (d), resultando em uma transformagio de
Fourier (f), com forte reducdo no contetido de alta freqiiéncia. A natureza discreta
das medigoes resultantes do nimero limitado de amostras do detetor é modelado, mul-
tiplicando os dados convoluidos (e) com um trem de pulso (g), produzindo o sinal
amostrado (i). Isso corresponde a convoluc¢ao da transformada de Fourier (f), com um
trem de pulsos reciproco (h). O espectro resultante (j) é obtido pelo deslocamento e

adi¢ao do espectro (f). Uma certa quantidade de "aliasing"é inevitavel.

Para limitar o "aliasing", as contribuigoes de (f) em (j) devem ser separadas, tanto
quanto possivel. Seja As a largura do feixe, entao, a largura do l6bulo principal em
(d) e (f) é de 2/As. Isto significa que a distancia entre os pulsos de (h), que é 1/Ar,

deve ser pelo menos igual a 2/As

13
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> 2 (2.7)
Ar — As '
ou
A
Ar > 7‘9 (2.8)

isto é, o intervalo de amostragem Ar nao deve ser superior As/2, ou pelo menos duas
amostras por largura do feixe sdo necessarias. A equagao 2.8Jtambém decorre do critério
de Nyquist. Para exemplificar, pode-se dizer que um campo de visao de 50 cm e uma

largura de feixe de 1 milimetro requer um detetor com cerca de 1000 canais.

2.3.2 Reconstrugao 2D da imagem
Retroprojecao

Dado o sinograma p(r, 6), a questao é como reconstruir a distribui¢ao u(x,y) (ou a
fungao f(z,y)). Intuitivamente, pode-se pensar no seguinte procedimento. Para uma
determinada linha ry, deve-se atribuir o valor de p(r,#) para todos os pontos (z,y) ao
longo dessa linha. Assim, deve-se repetir esse procedimento (ou seja, integrar) para 6

variando de 0 a m. Este procedimento é chamado de retroprojecao e é dado por

b(z,y) = B{p(r,0)}

= / p(x cosh + y send, 0)d6. (2.9)
0

A versao discreta da retroprojecao é dada por
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b(zi,y;) = B{p(rn,0m)}

= Zp(:lcZ cosOm, + yj senby,, 0,,)A0. (2.10)

m=1

Deve-se notar, no entanto, que os valores (x, cost,, + Yj senﬁm) geralmente nao
coincidem com as posicoes discretas r,. Sendo assim, é necessério efetuar uma inter-
polacao. Para cada angulo de visao, é esbocada uma linha de projecao através de cada
pixel. Entao, a interseccao desta linha com o vetor de detetores é calculada, e o valor
correspondente a projecao é calculado pela interpolagao entre os seus vizinhos e os
valores medidos. Isso ¢ chamado de retroprojecao dirigida ao pixel com interpolagao

linear. Nos casos 3D, o principio é o mesmo, mas a interpolacao se torna bilinear.

Teorema da Projecao

Para determinar a fun¢io original f(x,y), dado o sinograma p(r, ), é necessério

determinar uma expressao matemaética para a transformada inversa de Radon

flw,y) = R™Hp(r,0)}. (2.11)

Para isso é utilizado o teorema da projecao, também chamado de teorema do corte

central. Seja F'(k,, k,) a transformada de Fourier 2D de f(z,y)

F(ky, ky) = / / f(, y)e 2mitkethyy) doy, (2.12)

e Py(k) a transformada de Fourier 1D de py(r)

Py(k) = /OO po(r)e” 2D gy (2.13)

—00
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Seja @ variavel. Entdo PO(k) se torna uma funcado 2D P(k,0). O teorema da

projecao agora afirma que

P(k,0) = F(ky, k,) (2.14)
k, = k cost
com ky = k senf (215)
b= VEEE

isto é, a transformada de Fourier 1D em relagao a variavel r da transformada de Radon
de uma funcao 2D é um corte da transformada de Fourier 2D daquela fun¢ao. Assim,
é possivel calcular f(z,y) para cada ponto (z,y) com base em todas as suas projecoes

de py(r), com @ variando entre 0 e 7.

Reconstrucao direta de Fourier

Com base no teorema da projecao, pode-se utilizar o seguinte algoritmo para cal-

cular f(x,y).

1. Calcular a transformada de Fourier 1D F} de todas as proje¢oes py(r):

Fi{po(r)} = Py(k) (2.16)

2. Colocar todos os valores da fun¢ao 1D FPy(k) em uma grade polar para obter a
fungao 2D P(k,6). A amostra de dados precisa ser interpolada para uma grade

cartesiana, a fim de obter F'(k,, k).

3. Calcular a transformada de Fourier inversa 2D F, ' de F(k,,k,).

Fy Y F (ke ky)} = f(.y) (2.17)
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A interpolacao efetuada na segunda etapa pode causar artefatos, tornando a re-
construcao direta de Fourier menos popular do que a reconstrucao por retroprojecao

filtrada.

Retroprojecao Filtrada

Para evitar a interpolagao, a versao polar da transformada inversa de Fourier 2D

pode ser usada:
fz,y) = / / P(k,0)|k|e?™ " dkd®, (2.18)
0 —00

com 7 = xcosh + ysenb.

Definindo
P*(k,0) = Pk, 0)|k] (2.19)
e
P (r,0) = / P*(k, 0)e™™ dk; (2.20)

a Equacgao(2.18)) se torna

Flay) = /ﬂ p*(r, 0)db. (2.21)

—00

Assim, a funcdo f(x,y) pode ser reconstruida pela retroprojecao p*(r,0), que é a
tranformacao inversa de Fourier 1D em relagdo ao k de P*(k,0). A fungdo P*(k,0)
¢ obtida pela multiplicacdo do filtro rampa |k| com P(k,#), o que explica o nome de
retroprojecao filtrada. Como uma multiplicagao no dominio de Fourier pode ser escrita
como uma convolugdo no dominio espacial, p*(r, ) também pode ser escrito como

p*(r,0) = /_OO p(r’,0)q(r — r")dr! (2.22)

[e.e]
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com

qg(r) = F7'[k|
= / |k|e™ dk. (2.23)

o0

A fungao ¢(r) é chamada de nicleo de convolugao. Isso produz o seguinte esquema

de reconstrucao.

1. Filtrar o sinograma p(r, 0):

VO pp(r) = pe(r)*q(r), ou

Py(k) = Py(k)|k|. (2.24)

2. Retroprojetar o sinograma filtrado p*(r,0):

f(z,y) :/ p*(zcosh + ysend, 0)do. (2.25)
0

O filtro continuo |k| nao é 1til na pratica. No entanto, sabe-se que para a pro-
jecao de dados discretos, a parte tutil de Fourier é limitada as frequéncias inferi-
ores kmar = 1/As = 1/2Ar, sendo As a largura do feixe de raio X e Ar sendo
o intervalo de amostragem. Portanto, o filtro rampa |k| pode ser limitado a es-

sas frequéncias e interrompido em k,,.,. Este filtro, denominado filtro de Ram-Lak

|Ramachandran and Lakshminarayanan, 1971|, pode ser escrito como a diferenca entre

um bloco e um triangulo. Sua transformada inversa de Fourier é dada por |Suetens, 2009|

Emazsen(2mkmaer) 1 — cos(2mkmaet)

q(r) = (2.26)

mr 2m2r2
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2.4 Qualidade da Imagem

2.4.1 Resolucao

A resolugao espacial em uma imagem de CT depende de diversos fatores:

e O tamanho do ponto focal. O ponto focal é a area na qual os elétrons atingem
o anodo e onde os raios X se originam. E geralmente posicionado em um angulo
pequeno em relagao ao plano da imagem de modo que o comprimento térmico
(fisico) pode ser muito maior do que o comprimento 6ptico (projetado), a fim de

difundir a producao de calor sobre uma maior area térmica.

e A largura de feixe de raios X. Para locais mais proximos do ponto focal, o tamanho
do ponto focal domina a largura do feixe. Para locais mais proximos do detetor,

o tamanho das células do detetor domina a largura do feixe.

e A rotacao continua do tubo do detetor, que apresenta uma certa quantidade
de borramento, aumentando linearmente com a distancia ao centro de rotacgao.

Assim, o borramento pode ser significativo na regiao periférica do campo de visao.

e O nicleo de reconstrugao ou o filtro de convolucao, que podem ser ajustados para
aumentar as altas freqiiéncias para as imagens mais nitidas ou suprimir as altas

frequéncias para obter a reducao do ruido.

e O tamanho do vozel. Normalmente o tamanho do vozel é menor do que a res-
olucao espacial do sistema. O tamanho escolhido do wvozel s6 é maior para, por
exemplo, economizar o tempo de computacao, sendo responsavel entao por um

gargalo e por determinar a resolucao espacial.
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2.4.2 Ruido

Existem trés diferentes tipos de ruido em tomografia computadorizada. Ruido
quantico ou estatistico, ruido eletronico e ruido de quantizacao que resulta da distancia
dinamica e limitada do detetor. A principal contribuicao é a partir do ruido quéantico,
que é o resultado da natureza estatistica dos raios. Ele pode ser representado como
uma densidade de Poisson: a variancia é igual a média e a probabilidade da medir n
fotons quando \ fotons sao esperados ¢ P(n|\) = (e7*A")/n!. O nivel de ruido depende

do seguinte.

e A exposicao total. O aumento da exposi¢cao aumenta a relacao sinal-ruido, re-

duzindo o ruido quantico as custas da dosagem de raios que o paciente recebe.

e O algoritmo de reconstrucao. Tanto os filtros aplicados quanto os métodos de

interpolacao influénciam no ruido de imagem.

No dominio 2D da imagem, devido ao fato de os algoritmos de reconstrucao en-
volverem combinagao linear de um grande ntimero de varidveis aleatorias (que sao
os pontos das projecoes), devido ao Teorema Central do Limite, o ruido tende a ser
Gaussiano, bem como independente do sinal e aditivo [Ribeiro, 2010|. Outros estudos
também mostram a gaussianidade do ruido nas imagens de C'T gerada pelos tomografos

|Gravel et al., 2004] [Lei and Sewchand, 1992| [Lu et al., 2001].

Normalmente, o desvio padrao gerado pelo ruido equivale a poucas unidades de
Hounsfield (HU). Em aplicagoes com alto contraste, niveis mais altos de ruido (obtidos

com baixa dosagem) podem ser tolerados.
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2.4.3 Contraste

O contraste entre um objeto e seu fundo depende principalmente de suas respecti-
vas propriedades de atenuacao, além de uma variedade de fatores fisicos, tais como o
espectro do tubo de raios X, o endurecimento do feixe, e a nao-linearidade na detecao.
Como as imagens sao digitais, o contraste exibido é modulado pela transformagao dos
niveis de cinza, apos a formacao da imagem. Isso faz com que o ruido seja a principal
limitacao na percepcao de detalhes de baixo contraste. A capacidade de detetar os
detalhes de baixo contraste é muito maior na tomografia do que na radiografia. A
principal razao é que a radiografia proporciona projecoes de imagens em que multiplas
estruturas sao sobrepostas na imagem, ao passo que na CT sao imagens que represen-

tam finas fatias do corpo.

2.4.4 Artefatos da imagem

Sub-Amostragem

Um ntmero minimo de amostras do detetor é necessério, visto que poucas amostras

resultam nos seguintes fendmenos.

e Se o numero de amostras obtidas pelo detetor é muito pequeno, ocorre efeito
de "aliasing". Em particular, uma borda afiada da projecao serda muito mal
aproximada, resultando em uma oscilacao amortecida e com alta freqiiéncia ao
redor da borda. Durante a reconstrucao, esse erro é retroprojetado ao longo da
linha tangente a borda da imagem. Isso resulta em varios artefatos, que podem
ser prevenidos aumentando o nimero de amostras do detetor, aumentando a
largura de feixe (ao custo da resoluc¢do espacial), ou deslocando dos detetores em

Ar/4 (sendo Ar o intervalo de amostragem), com objetivo de obter dois conjuntos
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intercalados de amostras, separados por 180° [Suetens, 2009].

e Se o numero de projecoes é muito pequeno, listras escuras e claras ocorrem de
forma alternada na regiao periférica da imagem, onde a densidade de amostragem

¢ menor.

Endurecimento do feixe

Esse tipo de artefato é causado pela natureza policromatica dos feixes. Os fotons de
baixa energia sao preferencialmente absorbidos. Portanto, um feixe de raios X se torna
mais penetrante a medida que passa através do tecido. Esse fenomeno causa artefatos
de endurecimento do feixe que podem provocar uma atenuacao reduzida em direcao ao

centro de um objeto ou faixas escuras que conectam objetos com forte atenuagao.

Outros artefatos

Existem ainda diversos outros tipos de artefatos que podem ser encontrados nas
imagens de CT. Uma variedade deles é devido a ma calibragao ou falha no sistema,
tais como falha no detetor, calibragao ruidosa, uma mudanca na eficiéncia do de-
tetor entre a calibragem e a medigao real, a translagao irregular e a instabilidade
mecanica da unidade tubo-detetor. Além disso, sao artefatos conhecidos na literatura
os artefatos de movimento, Stairstep(escada) e o artefato Windmill(moinho de vento)

[Barrett and Keat, 2004].
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Capitulo 3

Estimadores

Nesse capitulo sao apresentados os estimadores que sao utilizados no desenvolvi-

mento dos filtros apresentados no Capitulo 4.

3.1 Estimador por Maximum a Posteriori - MAP

Na estatistica bayesiana o critério MAP (Mazimum a Posteriori) pode ser usado
para encontrar estimativas pontuais de varidveis aleatérias nao observaveis, baseadas
em observacoes efetuadas. A técnica MAP, caracterizada por utilizar a informagcao
dos dados com um conhecimento a priori, ¢ um estimador da moda da distribuicao a

posteriori.

A distribuicao a posteriori é definida, através da regra de Bayes, pela equacao (
f(x|p)g(

f(ulz) =
/ f@lw)g(

em que f(z|un) é fungdo densidade condicional de x dado p, g(i) é fungao densidade a

) (3.1)

priori de y1 e © é o dominio da funcao g(-).
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Dessa forma, o método MAP, que estima ;1 como a moda da distribuicao a posteriori,

¢ dado pela equacdo (B.2) [Sorenson, 1980]

(3.2)

liaap(T) = arg max

O denominador da distribui¢do a posteriori (equacao (3.1)) ndo depende de p,
portanto nao desempenha nenhum papel na maximagao, podendo ser ignorado. Com

isso, o estimador MAP de i pode ser definido pela equagao (

finap(x) = arg [nax flxlpw)g(p) (3.3)

As estimativas via MAP sao calculadas de forma analitica quando a moda da dis-
tribuicao a posteriori assume uma forma fechada. Nos casos em que isso nao acontece
essas estimativas podem ser calculadas por métodos numéricos, como por exemplo
Newton Raphson que requer as derivadas de primeira e segunda ordem da densidade
a posteriori. Também podem ser calculadas usando métodos de otimizacao, que neste
caso nao requer as derivadas da posteriori, ou ainda por métodos de Monte Carlo

usando simulacao, quando a distribuicao a posteriori nao tem uma forma fechada.

Nesse trabalho foram utilizadas duas formas distintas para se obter as estimativas
MAP: a forma analitica e a forma por meio de otimizacao. A otimizacao é utilizada
quando os estimadores calculados via MAP apresentam uma das seguintes caracteris-

ticas:

e O estimador nao possui solu¢ao analitica.

e O estimador possui solucao analitica, mas o mesmo nao garante a nao negativi-

dade da estimativa.

Com o objetivo de garantir a nao negatividade das estimativas obtidas, foi utilizado
um método de otimizacao com restricao. Para isso, foi utilizado o método Interior

Point, definido na Secao
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3.1.1 Otimizacao com restricao

Interior Point

O método Interior Point é um algoritmo utilizado para resolver problemas de
otimizacao com restricao linear e nao-linear. Esse algoritmo tem sido estudado a par-
tir da apresentagao do algoritmo de Karmarkar [Karmarkar, 1984 para programagao
linear. O algoritmo Interior Point resolve uma otimizacao restrita, combinando as
restrigoes e a funcao objetivo por meio do uso de uma funcao de barreira. Em geral, o
problema de otimizagao com restricao é primeiramente convertido para a forma padrao

[Wright, 2005

minimizar ~ f(z) , x € ®",

sujeito a:  h(xz) =0, (3.4)

em que h(x) tem m fun¢des componente, f(z) é a fun¢do objetivo e x € R” é o vetor

de variaveis do problema.

As restricoes nao-negativas sao, entao, substituidas pela adicao de um termo bar-
reira para a funcao objetivo, tornando agora o problema de otimizacao da forma dada

pela equagao ([3.5)
minimizar  B(z,\) = f(x) — )\Zln(xi) :
i=1

sujeito a:  h(x) =0, (3.5)

em que A > 0 é o parametro de barreira.

As condigoes necessérias de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) de otimalidade do proble-
ma nao linear (B.4) sdo dadas por
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h(z) =0, (3.6)

sendo VB(z,A) o gradiente de B(z, ), A(x) um vetor de dimensdo m X n que re-
presenta o gradiente de h(z), dado por A(z) = (Vhy(z), Vhy(z),...,Vhn(2)T ey o
vetor que representa os multiplicadores de Lagrange para as restricoes de igualdade.

Ou, equivalentemente

h(z) = 0. (3.7)

em que g(x) denota o gradiente de f(x), X uma matriz diagonal cujos elementos sao

T, T, .., xpee=(11,....1)T e R

Com isso, para resolver o problema nao-linear ( utilizando o método Interior
Point, introduz-se as variaveis duais z = AX e e aplica-se 0 método de Newton as

condigoes perturbadas dadas pelo sistema (3.8)

h(z) =0 (3.8)
ZXe=)e
sendo Z uma matriz diagonal cujos elementos sao z1, 29, ..., 2,.

As condicoes dadas em ( sao denominadas condicoes de KK'T de barreira e um
ponto w(A) = (z(A\),y(\),2(A\)T que satisfaga estas condigoes é denominado ponto
KKT de barreira. Sendo assim, o método Interior Point tenta alcancar um ponto
que aproximadamente satisfaca as condicOes acima e, por fim obter um ponto que
satisfaca as condicoes de KKT fazendo A\ — 0. Para determinar um ponto KKT de
barreira aproximado, considera-se L(z,y) = f(z) — h(z)Ty e H(z,y) = V2L(x,y) =
V2f(x) = 220,y V?hi(x), em que V2L(z,y) denota a matriz Hessiana de L(z,y).

Assim, a matriz Jacobiana do sistema (B.8) tem a seguinte forma
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H(x,y) —A@)T —I O g(z) — 2 —yT A(x) dp

—Az) 0 0 5 | = - —h(z) = —| —dp (3.9)
7 0 X 0, ZXe— e dx
Eliminando-se §,, em que 6, = —X (76, + dy), entao (H(z,y) + X 'Z)6, —

A(z)"6, = —dp — X~'d), obtém-se

H(z,y)+ X 'Z —Ax)" Oz o dp + X 'dy o g(z) — A(z)Ty — XX te
—A(z) 0 Oy —dp, —h(x)

(3.10)

Por fim, o problema nao-linear restrito pode ser resolvido iterativamente por
T =2+ 0,y =y+ 9,2 := 2+ 0, com a dire¢ao de Newton {J,,d,,d.} dada pela

solucao do sistema ({3.10)).

Nesse trabalho, o método Interior Point utilizado est& implementado no software
Mathematica. Essa implementagao utiliza um ntimero maximo de 500 iteragoes e um

erro com tolerancia de 107,

3.2 Estimador por Método dos Momentos

O método dos momentos é, talvez, o método mais antigo para encontrar estimadores
pontuais. FEsse método é bastante simples de se utilizar e quase sempre é possivel
encontrar algum tipo de estimativa. Nesse trabalho, o método dos momentos é utilizado
para estimar os parametros das densidades a priori dos filtros baseados no estimador

MAP apresentados na Se¢ao O funcionamento do estimador é apresentado a seguir.

Sejam X1,..., X, amostras de uma populacao com funcao densidade de probabili-
dade dada por f(z|6;,...,60k). Os estimadores do método dos momentos para (64, .. ., 0)
sao encontrados igualando primeiramente os k£ momentos amostrais aos correspon-

dentes k£ momentos populacionais, e em seguida resolvendo o sistema resultante das
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equacoes simultaneas. Mais precisamente, sao obtidos da solucao das k equacoes

[Casella and Berger, 2002]
1 n
E(X") = - X7 =1,...,k 3.11

sendo E(X") o r—ésimo momento nao central populacional e 1/n) " | X] o r—ésimo

momento nao central amostral.

Neste trabalho sao utilizadas distribuicoes com até dois parametros, apresentadas
na Secao 4.1. Dessa maneira, o sistema de equacoes para obter as estimativas pelo

método dos momentos se reduz as equagoes (B.12) e (B.13)

E(X) = %in (3.12)
B(X?) = %i){f (3.13)

Aplicando a formula da variancia na equagao (B.13) obtém-se a equagio (B.14)

E(X?) = Var(X) + [E(X)] = %ixf (3.14)

Assim, apos algumas manipulagoes algébricas é possivel chegar na equacao (B.15]
1< -
Var(X) = =) (X, — X)? (3.15)

n
i=1

em que X é a média amostral.

Assim, para encontrar as estimativas dos parametros pelo método dos momentos
basta igualar a média populacional & média amostral como sugere a equacao (B.12), bem

como igualar a varidncia populacional a varidncia amostral como na equacao (B.15).
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Capitulo 4

Filtros

Neste Capitulo sao apresentados todos os filtros baseados no estimador MAP de-

senvolvidos nesse trabalho e o filtro de Wiener Pontual.

4.1 Filtros baseados no estimador MAP

Como discutido anteriormente, o ruido no dominio 2D da imagem de tomografia
computadorizada tende a ser descrito por uma densidade Normal com média zero e

variancia conhecida, como mostra a equagao (f.1)

e ()

onde x € R, pu € Re o > 0. As densidades de probabilidade utilizadas para o

conhecimento a priori de p sao apresentadas nas secoes a seguir.
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4.1.1 Densidade Exponencial

Com base nas equacoes (B.3) e (4.1), supGe-se para p uma densidade a priori ex-

ponencial com parametro « [Magalhdes and Lima, 2004] descrita pela equagao (4.2)

g(p) = e, (4.2)

em que ;> 0 e« > 0. O valor esperado e a variancia sdo dados pelas equagoes (4.3) e

(4.4)), respectivamente
1
E(p) =— 4.3
() =~ (4.3)

Var(s) = —

a2

(4.4)

A estimativa para o parametro «, obtida pelo método dos momentos, é dada pela
equacao (4.5))
1

a=— 4.5
A= (4.5)

em que my é a média amostral a priori.

Substituindo-se o parametro « da densidade a priori pela sua estimativa obtida

por meio do método dos momentos, dada pela equacao (, obtém-se a equacao

wo{- = aen) g

Hyap(z) = arg max (

" 2mo?

Sendo assim, a estimativa para o parametro p é obtida através do método de

otimizagao descrito na Se¢ao com base na equacao (|1.6).
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4.1.2 Densidade Gama

Baseado na equagoes (3.3) e (4.1), supde-se para p uma densidade de probabilidade
a priori Gama dada pela equagao (4.7)
Ba -1 _—Bu
= - @ 4-7
o) = g (4.7)

em que >0, «, >0, «inteiro e I'(a) é a fungao Gama definida pela equacao (4.8|
['a) = /za_le_zdz, a>0 (4.8)
0

O valor esperado e a variancia da densidade Gama sao definidos pelas equacoes

(4.9) e (4.10), respectivamente

E(p) = (4.9)

@
g

Var(p) (4.10)

o«
E
Os parametros « e [, estimados pelo método dos momentos, sao dados pelas

equagoes (4.11) e (4.12)

[\

~ My

= 4.11
Q== (4.11)
~ ma

= — 4.12
p-= (4.12)

em que my ¢ a média amostral e v é a variancia amostral.

Substituindo-se os parametros « e [ pelas suas estimativas obtidas por meio do

método dos momentos, dadas pelas equagoes (1.11) e ([L.12), chega-se a equagio

Laap(x) = arg max ( ! exp {— (z = mQ} Fﬁ(;) ,ua_le_g“> (4.13)

2
L 2w o2 20

Sendo assim, a estimativa para o parametro p é obtida através do método de

otimizacao descrito na Segao com base na equacgao ({.13).
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4.1.3 Densidade Weibull

Supde-se para u uma densidade a priori Weibull [Weibull, 1951] definida pela

equacao ([4.14) § 51 (e
g(p) = gy e (4.14)

em que z > 0ed,a>0.

O valor esperado e a variancia sao dados pelas equagoes ( e (1.16), respectiva-

mente

B(y) = al (1 + %) (4.15)

Var(p) = o? [F (1 + %) —T? (1 + %)} (4.16)

em que I'(+) é a fun¢do gama descrita pela equacao (4.8).

No caso da densidade Weibull o uso do método dos momentos para obter estimativas
dos parametros sofre uma pequena modificacao, pois nao existe uma forma analitica
de isolar os parametros a e ¢ das equagoes acima, devido ao fato do parametro ¢

fazer parte da funcao gama. Dessa forma, uma possibilidade é fazer uma aproximacao

utilizando o coeficiente variacional |Al-Fawzan, 2000| que é obtido através da divisao

do desvio padrao da densidade pela sua média. Este coeficiente é descrito pela equacao

({4.17) _ Var(u)
CcV = B (4.17)

Elevando o coeficiente variacional, equagao (4.17), ao quadrado e substituindo o

valor esperado e a variancia da Weibull obtém-se a equagao ({.18)

r@+§)
ovi=—~ %0 4 (4.18)

1
i1+ =
Agora, forma-se uma tabela para varios valores de C'V? usando a equagao ({4.18))
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a partir de um intervalo de valores simulados para d. A seguir, calcula-se o coefi-
ciente variacional ao quadrado com valores medidos na amostra (C'V?),. Feito isso,
comparam-se (C'V?), com os valores C'V? da tabela e entdo a estimativa ¢ é aquela que

gerou o C'V? mais proximo do coeficiente (C'V?), obtido na amostra.

A partir do valor de 56 possivel encontrar o valor estimado de «, que é dado pela
equacao ([4.19)
o= ——""+ (4.19)

sendo m4 a média amostral.

Substituindo-se os parametros « e ¢ pelas suas estimativas @ e 0, chega-se a equacao

m

1 _ 2 Es\ . 5
//ZMAP(ZL') = arg max < 5 exp {_u} _Aluts—le—(#/a)é) (420)
«

Sendo assim, a estimativa para o parametro p é obtida através do método de

otimizagao descrito na Se¢ao baseado na equagao ({1.20).

4.1.4 Densidade Beta

Assume-se para p uma densidade a priori Beta com parametros o, > 0, cuja

funcao densidade de probabilidade é dada pela equacgao

91 =54 B)M“‘l(l — )’ (4.21)

em que 0 < < 1e B(a, ) é a fungao Beta definida pela equagao (4.22)
1

B(a, ) = /ua_l(l —u)?du (4.22)

0

O valor esperado e a variancia da densidade Beta sao descritos pelas equacoes ({.23]
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e (4.24), respectivamente

«

E(n) = 5 (4.23)

af
(a+ B2 (a+8+1)

Var(p) = (4.24)

As estimativas dos parametros « e § pelo método dos momentos sao descritas pelas

equagoes (4.25) e (4.26)

2 3
a="4 g, -4 (4.25)
1% 14
~ —1)2
By malma— 7 (4.26)

em que my ¢ a média amostral e v é a variancia amostral.

Substituindo-se os parametros « e 3 pelas suas estimativas obtidas por meio do

método dos momentos obtém-se a equagao (4.27)

2
o 20

~ - 1 (v — p)? 1 a—1 B—1
Aasap(z) = arg max< e e T A ) (1.27)

Dessa forma, a estimativa para o parametro p é obtida através do método de

otimizacao descrito na Segao com base na equacao (1.27).

Deve-se observar que a densidade Beta esta definida para valores de p entre 0 e 1.
Assim, caso a imagem possua uma escala de 256 tons de cinza em um intervalo defnido
entre 0 e 255, torna-se necessario utilizar uma funcao de variavel aleatoria expressa em
termos da variavel X, que possui densidade Beta. Sendo assim, pode-se descrever uma

variavel aleatoria Y por

Y =KX (4.28)

em que K é uma constante e assume, nesse caso, o valor 255.
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Entdo, a func¢do densidade de probabilidade de Y é dada pela equagao (4.29)

fr(y) = %fx (%) (4.29)

em que 0 <y < 255

Portanto, tem-se que o valor esperado e a variancia de Y sao dados, respectivamente,
por

E(Y) = 255E(X) (4.30)

Var(Y) = 255°Var(X) (4.31)

Nesse caso, os estimadores @ e 3 obtidos pelo método dos momentos também devem

ser reformulados, utilizando o valor esperado e a variancia obtidos, respectivamente,

nas equagoes (4.30) e (4.31).

4.1.5 Densidade Normal

Baseado nas equacoes ( e (, supoe-se para p uma densidade a priori normal

com parametros a e b, os quais sao a média e a variancia, respectivamente, definida

pela equagao (4.32) [Casella and Berger, 2002]

_ 1 (p—a)’
g(p) = N { 5 } (4.32)

emque u € R, a e Reb>0.

O valor esperado e a variancia da densidade a priori sdo dados pelas equagoes (4.33)

e (4.34), respectivamente
E(p)=a (4.33)

Var(p) =0 (4.34)
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As estimativas pelo método dos momentos dos parametros a e b coincidem com

a média amostral e com a variancia amostral e sao definidas pelas equacoes ( e
(14.36)

a=my (4.35)

b=v (4.36)

em que my é a média amostral e v é a variancia amostral.

Nesse caso, a estimativa para o parametro p é obtida de forma analitica e dada pela
equacgao (4.37). O desenvolvimento passo a passo é descrito na Sec¢ao do Apéndice
A.

bx + o?a

— 4.37
b+ o2 ( )

ﬁMAP(I ) =

4.1.6 Densidade Log-normal

Com base nas equagdes (B.3) e (f.1), assume-se para p uma densidade a priori

log-normal com parametros s e t2, definida na faixa 0 < g < oo, dada pela equacao

(4.38) _ ot () —s)?
g(#)—\/mu p{ 57 } (4.38)

em que s € Ret>D0.

Existe uma relacao entre as densidades log-normal e normal, ou seja, o logaritmo
de uma variavel com densidade log-normal com parametros s e t? tem uma densidade

normal com média s e variancia 2.

O valor esperado e variancia sao descritos pelas equagoes (1.39) e (1.40), respecti-

vamente

E(p) = st (4.39)

Var(p) = e+ (e — 1) (4.40)
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As estimativas § e 72 obtidas pelo método dos momentos sao dadas pelas equacoes

) « @)

2
§=log | —A __ (4.41)
Vv +mi
2
7 =2log <—V”+m“> (4.42)

ma

em que my ¢ a média amostral e v é a variancia amostral.

Substituindo-se os parametros s e t? pelas suas estimativas obtidas através do

método dos momentos dadas pelas equagoes ({1.41) e (, obtém-se a equacao

farap(r) = arg maz < 2202 o {_@2_05 )2} ml% - {_%})
(4.43)

Contudo, a estimativa para o parametro p é obtida através do método de otimizagao

descrito na Segao baseado na equagao ([£.43).

4.1.7 Densidade Qui-Quadrado

Com base nas equagoes (B.3) e (f1.1), admite-se para p uma densidade a priori qui-
quadrado com parametro k, denominado niimero de graus de liberdade, definida pela

equacao 1

— = k21 (-u/2) 4.44
9(p) DL (4.44)

em que >0, k> 0eTI(:) éa fungdo gama dada pela equagao (14.8).

O valor esperado e a variancia da densidade qui-quadrado com k graus de liberdade

sao definidos pelas equagoes (4.45) e (4.46), respectivamente

E(p) =k (4.45)

Var(p) =2k (4.46)

A estimativa do parametro k obtida pelo método dos momentos é descrita pela
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equacao (4.47)
k =my (4.47)

em que my é a média amostral.

Com isso, substituindo-se o parametro k pela sua estimativa obtida através do

método dos momentos e dada pela equagoe (1.47), obtém-se a equagao

2 _
exp q — (x=p) = 1/\ pk/2=te=n/2) (4.48)
202 2k/2T( /2)

Harap(r) = arg max (

" 2mo?

Sendo assim, a estimativa para o parametro p € obtida através do método de

otimizacao descrito na Segao baseado na equagao ({1.48).

4.1.8 Densidade Rayleigh

Com base nas equacgoes ( e (, supoe-se para p uma densidade a priori

Rayleigh com parametro 6 dada pela equagao (4.49)
2
p —p

9(n) = 45 exp <W) (4.49)

em que > 0ef>0.

O valor esperado e variancia sao dados, respectivamente, pelas equacgoes ( e
(14.51])

Blp)=6y/5 (4.50)

Var(y) = 62 (4 - ”) (4.51)

A estimativa para o parametro 6 pelo método dos momentos é descrita pela equagao
(14.52])
0 =muy/= (4.52)



em que my ¢ a média amostral.

Nesse caso, a estimativa para o parametro p é obtida de forma analitica e dada pela
equacao (4.53). O desenvolvimento passo a passo é descrito na Sec¢ao do Apéndice
A.

N 020 + (/9\\/1'2(/9\2 + 40202 + 40
T) = — 4.53
Harap(x) 20 1 0?) ( )

4.1.9 Densidade Nakagami

Com base nas equagoes (3.3) e (4.1), assume-se para p uma densidade a priori

Nakagami [Kolar et al., 2004] com parametros s e w definida pela equagao (4.54)

S
2s —5

g(p) = P(S)wsuzs’lexp {E“ } (4.54)

emque 4 >0, s>0,5ew>0.

O valor esperado e variancia sao dados, respectivamente, pelas equacgoes ( e

(4.56)

B(u) = % ()" (455)

Var(p) =w (1 - é (—F(If(j;)i)) ) (4.56)

As estimativas para os parametros s e w obtidas pelo método dos momentos sao

descritas pelas equagoes (4.57) e (1.58))

~_ B
"= B0 - B2G0) 0

W = E(p?) (4.58)

Com isso, substituindo-se os parametros s e w pelas suas estimativas obtidas através
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do método dos momentos, dadas pelas equagoes (1.57) e (, obtém-se a equacao

1 o 2 2/\? R e~
larap(x) = arg mazx ( 5 exp {_(:v 2 } P(Szﬂ?”%_l exp {5;12}) (4.59)

" mo?

Sendo assim, a estimativa para o parametro p é obtida através do método de

otimizagao descrito na Segao baseado na equagao ({1.59).

4.1.10 Densidade Gaussiana Inversa

Baseado nas equacoes ( e (, supoe-se para pu uma densidade a priori gaus-

siana inversa [Chhikara and Folks, 1989| com parametros 0 e A descrita pela equacao

([£:60) o) :( A )l/QeXp{M} (4.60)

23 2021

emque 4 >0, s>0,5ew>0.

O valor esperado e variancia da densidade gaussiana inversa sao dados, respectiva-

mente, pelas equagoes (4.61) e (4.62)
E(p) =19 (4.61)

Var(p) = % (4.62)

As estimativas para os parametros ¢ e A obtidas pelo método dos momentos sao

dadas pelas equagoes (4.63) e (4.64), respectivamente

5 =ma (4.63)
3

_ A 4.64

A== (4.64)
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em que my ¢ a média amostral e v é a variancia amostral.

Substituindo-se os parametros 0 e A pelas suas estimativas obtidas através do

método dos momentos, equacoes ( e (, obtém-se a equacao

~ o\ 1/2 ~ ~
Lrap(x) = arg max ! e Gl A / e “Mp =0
fapkt) =g p 2no? P 202 2mps P 2024

(4.65)

Sendo assim, a estimativa para o parametro p é obtida através do método de

otimizacao descrito na Secao baseado na equagao ({.65).

4.2 Filtro de Wiener Pontual

O filtro de Wiener Pontual [Kuan et al., 1985] é definido por

0.2

m n

em que 0. é a variancia da imagem livre de ruido, o7, é a variancia do ruido, m, e m,
sao respectivamente a média da imagem livre de ruido e da imagem ruidosa e x é o

pixel com ruido.

Assumindo ruido com média nula tem-se que m, = m,, e com isso, o filtro dado por
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(4.66)) se reduz a

=)

(4.67)

Sendo assim, deve-se notar que o filtro de Wiener pontual dado pela equagao ({1.67]

é igual ao filtro baseado no estimador MAP com densidade a priori Normal dado pela

equacao (|4.37)), assumindo ruido gaussiano com média nula.

43



Capitulo 5

Metodologia

5.1 Metodologia Proposta

Para avaliar o desempenho dos métodos de filtragem desenvolvidos nesse trabalho,
foram utilizadas imagens de CT obtidas com um baixo tempo de exposi¢ao (3 segundos)
a radiacao emitida por um mini-tomoégrafo de transmissao do CNPDIA-EMBRAPA
[Cruvinel, 1987] e reconstruidas através do algoritmo POCS paralelo [Salina, 2007a].
As imagens consideradas ideais e utilizadas para avaliar o resultado da filtragem sao
aquelas obtidas com um alto tempo de exposi¢ao a radia¢ao(20 segundos). Os pixels
em todas as imagens estao no intervalo |0,1|. Para filtrar essas imagens, foi utilizada
uma variancia do ruido igual a 0,003. Esse valor foi obtido experimentalmente, baseado
em um valor médio das variancias amostrais em regioes homogéneas das imagens com

baixa exposicao.

Além das imagens obtidas pelo mini-tomografo, os filtros também foram avaliados
através de simulagao. Para isso, foi inserido ruido gaussiano em uma imagem em tons
de cinza utilizada como padrao de testes em Processamento Digital de Imagens (PDI).

Mais especificamente, a imagem da Lena (5122512 pixels) foi corrompida com ruido
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gaussiano, aditivo, independente do sinal e com média zero e variancia de 0,003 (mesma

variancia obtida experimentalmente nas imagens reais).

Para todas as imagens, foi realizado um preprocessamento de suavizagao por média
com uma janela 3x3, para se ter uma estimativa preliminar da imagem original e
para utilizar na estimacao dos parametros das densidades a priori pelo método dos

momentos, utilizando janelas de dimensao 3x3 e 5x5.

Todos os procedimentos de filtragem descritos até o momento utilizam ruido inde-
pendente do sinal. Porém existem trabalhos que consideram o ruido das imagens de
CT dependente do sinal [Gravel et al., 2004]. Sendo assim, esses procedimentos sao
repetidos considerando-se agora o ruido dependente do do sinal. O método utilizado

para mapear a variancia do ruido dependente do sinal é apresentado na Secao

Em uma abordagem diferente, o histograma de todas as imagens foi segmentado
em partes unimodais e cada segmento foi deslocado para um ponto proximo a zero
(visto que a maior parte das densidades comegam proximas a zero). Feito isso, cada
segmento foi filtrado utilizando o filtro com a densidade a prior: que melhor se ajusta
ao segmento. Apoés a filtragem, o segmento é deslocado de volta ao seu intervalo orig-
inal. O método de segmentacio é apresentado na Segdo p.2]e o teste ndo-paramétrico
utilizado para escolher a densidade que melhor se ajusta a cada segmento é apresentado

na Secao p.2.1

A avaliacao da filtragem foi feita utilizando nao apenas as medidas tradicionais
como Erro Quadratico Médio (Mean Square Error - MSE) ou Improvement in Signal
to Noise Ratio (ISNR), mas também aquelas mais modernas que envolvem fidelidade
visual, como Universal Image Quality Index (UIQI) e Structural SIMilarity (SSIM).

Essas medidas sdo apresentadas na Secao p.4]

Os resultados da filtragem baseada no estimador MAP foram comparados com os

resultados do filtro de Wiener pontual [Lim, 1990).
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5.2 Segmentacao do Histograma

Como as imagens utilizadas para avaliar a filtragem possuem histogramas multi-
modais e as densidades a priori utilizadas nesse trabalho sao unimodais, decidiu-se
abordar a segmentacao do histograma em segmentos unimodais e filtrar cada segmento

com a melhor densidade ajustada para aquele segmento

O método utilizado para segmentar a imagem [Latecki et al., 2003| consiste basi-
camente em considerar a curva do histograma como uma curva poligonal e o Discrete
Curve Evolution
[Latecki and Lakamper, 2000] [Latecki and De Wildt, 2002| ¢é utilizado para identificar

os minimos e méaximos locais para determinar a segmentacao.

A Figura [5.1] apresenta um exemplo da segmentacao do histograma. Esse exemplo
apresenta o histograma de uma imagem simulada e cinco possiveis segmentos uni-

modais.

3000 - b

2500 - b

2000 -

1500 +

1000 -

500 -

0 0.1 02z 03 04 05 0B 07 08 08 1

Figura 5.1: Exemplo de segmentacao do histograma de uma imagem simulada

Um teste de hipoteses nao paramétrico foi utilizado em cada segmento para deter-

minar qual densidade a priori melhor se ajusta ao mesmo. O método utilizado foi o
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Teste Qui-Quadrado, apresentado na Secao Apos definir qual densidade a prior:
melhor representa o segmento, o mesmo ¢é deslocado para ter o seu inicio préximo a zero.
Feito isso, o segmento ¢é filtrado utilizando o filtro MAP com a densidade escolhida e

deslocado novamente para o seu intervalo inicial.

5.2.1 Teste Qui-Quadrado

O teste qui-quadrado [Snedecor and Cochran, 1989] é um teste de hipoteses nao
paramétrico utilizado para comparar dados observados com os dados que se espera
obter de acordo com uma hipoétese especifica. Ou seja, esse teste compara a diferenca
entre uma amostra real e outra de uma distribuicao hipotética ou estabelecida. O
teste qui-quadrado também pode ser usado para testar as diferencas entre dois ou mais

grupos.

Para o teste qui-quadrado, os dados sao divididos em £ categorias e o niimero real
de observagoes em cada categoria ¢ comparado ao nimero esperado de observagoes.
Sendo assim, a estatistica do teste é calculada em funcao dessa diferenca e pode ser

definida pela equacao (|5.1)
2

=2 % (5.1)

=1
em que O; e E; sao, respectivamente, a frequéncia observada e a frequéncia esperada

para a categoria 1.

5.3 Dependéncia do Sinal

Alguns trabalhos consideram o ruido da imagem de CT dependente do sinal. Para
testar o desempenho dos filtros MAP 2D considerando ruido dependente de sinal,

um método para mapear a variancia de imagens mamograficas [Salmeri et al., 2008]
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foi adaptado para mapear a variancia das imagens de CT. Em vez de definir uma
variancia para cada ponto da imagem, esse método basicamente define uma variancia

para determinados tons de cinza.

A Figura [5.2| apresenta a ideia do método utilizado. As principais etapas do algo-

ritmo de estimacgao da variancia do sinal sao apresentadas a seguir:

1. Gerar uma imagem suavizada S através do uso de um filtro gaussiano na imagem
ruidosa R. Dessa forma, a imagem S ¢ utilizada como uma estimativa da imagem

livre de ruido.

2. Aplicar o detector de bordas de Canny na imagem ruidosa R para construir uma
a imagem de bordas B. O método de Canny é capaz de detectar as bordas
corretamente na imagem ruidosa, porém alguns pontos falsos também podem ser

detectados.
3. Calcular as variancias locais V' L da imagem ruidosa.

4. Gerar uma imagem S’ tal que S’ = S — B. Nessa etapa, os pontos de borda sao

excluidos da estimacao.
5. Gerar o histograma de S’ relacionado com V' L.

(a) Selecionar os pixels de S’ que estao incluidos no bin k. O bin k agrupa um

ou mais tons de cinza de 5.

(b) Calcular a média M, das variancias locais V' L dos pontos em cada bin k.

Com isso, obtém-se uma variancia por nivel ou conjunto de niveis proximos.

(c) Gerar o histograma bin k por M

6. Aplicar o método de Cubic Smoothing Spline para tentar suavizar as variancias

encontradas ou minimizar os outliers.
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Detector de Bordas de Canny

Filtro Gaussiano

i

Imagem Ruidosa (R) Imagem Suavizada (S)

r

Calculo das Variancias Locais —»

W
Areas Homogéneas (S')

Variancias Locais (VL)

. . . Histograma
(.:";:)'c Smoothing Spl;:e I Intensidade x Média de VL para o bin k
(Linha e pontos vermelhos) (Circulos)

Gerar mapa de variancias de ruido

Figura 5.2: Diagrama do método para estimacao da variancia com dependéncia do
sinal

7. Gerar o mapa das variancias do ruido para cada pixel, baseando-se nas variancias

encontradas para cada bin e considerando a imagem S’

5.4 Avaliagao da filtragem

Para efetuar a avaliacao da filtragem, sao utilizados métodos capazes de medir a
qualidade do sinal. O objetivo desses métodos é comparar dois sinais, fornecendo uma

pontuacao quantitativa que descreve o grau de semelhanca, fidelidade ou, inversamente,
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o nivel de erro ou distorcao entre eles. Geralmente, supoe-se que um dos sinais é ideal,
enquanto o outro é distorcido ou contaminado por ruido. A seguir sao apresentados

quatro desses métodos capazes de fornecer essa pontuacao quantitativa entre os sinais.

5.4.1 Erro Quadratico Médio - MSE

Suponha que x = {x;]i = 1,2,.... N} e y = {y;|i = 1,2,..., N} sejam dois sinais
discretos de tamanho finito (por exemplo, imagens), onde N é o nimero de amostras do
sinal (pixel, caso os sinais sejam imagens) e x; e y; sao0 os valores da i-ésima amostra em
x e y, respectivamente [Wang and Bovik, 2009]. O MSE (decorrente de Mean Square

Error) entre os sinais é dado por

N

MSE(x,y) = % S (e — ) (5.2)

i=1

O erro quadratico médio muitas vezes se refere ao erro do sinal e; = x; —y;, que é a
diferenca entre o sinal original e o sinal distorcido. Se um dos sinais é um sinal original
de qualidade aceitavel, e o outro é uma versao ruidosa do original cuja qualidade esta
sendo avaliada, entao, o MSE também pode ser considerado como uma medida da

qualidade do sinal. Naturalmente, uma forma mais geral é a norma [,
N 1/p
d(,y) = (Z \eirp) . (53)
i=1
Na literatura de processamento digital de imagens, o MSE é muitas vezes transfor-
mado na medida do pico da razao sinal-ruido (PSNR - peak signal-to-noise ratio)

2

L

onde L é o intervalo dinamico de intensidades permitidas do pixel. Por exemplo, para
imagens em tons de cinza de 8bits/pixel, L = 28 —1 = 255. O PSNR ¢é qtil se

estao sendo comparadas imagens com diferentes intervalos, caso contrario nao contém
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nenhuma nova informacao em relacao ao MSE.

5.4.2 Improvement in Signal to Noise Ratio - ISNR

O critério Improvement in Signal to Noise Ratio (ISNR) é frequentemente utilizado

na literatura. Essa métrica ¢ dada por

ISNR = 10logy 211G ) — yA(Z}J')]Q | (5.5)

Zi,j [f(l,]) - (27])]

onde f(i,7) e y(i,7) sdo, respectivamente, a imagem original e a imagem com ruido, e
f(z’,j) ¢ a imagem filtrada [Banham and Katsaggelos, 1997|. Obviamente, o critério s6
pode ser utilizado para os casos de simula¢ao, ou seja, para quando a imagem original

esta disponivel.

5.4.3 Universal Image Quality Index - UIQI

O UIQI é universal, no sentido de que nao depende da imagem sendo testada, das
condicoes de visualizacao ou do observador individual. O UIQI é projetado para mode-
lar qualquer distor¢ao da imagem como uma combinacao de trés fatores: a perda de cor-
relagdo, a distor¢ao de luminosidade, e a distorgao do contraste [Wang and Bovik, 2002].
Sejam x e y, respectivamente, os sinais das imagens original e de teste. Tem-se,

Oy 27y 20,0y
0,0y (2)*+(9)* of + 0}

UIQI = (5.6)

O primeiro componente é o coeficiente de correlacao entre x e y, que mede o grau
de correlagao linear entre x e y e seu intervalo dinamico varia entre [—1,1]. O melhor
valor 1 é obtido quando y; = ax; + b para todo ¢ = 1,2, ..., N, onde a e b sao constantes
e a > 0. O segundo componente, com um intervalo variando entre [0, 1], mede o quéo

perto a luminancia média estd entre x e y. Ele é igual & 1 se e somente se T = y. Os
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parametros o, e o, podem ser vistos como uma estimativa do contraste de x e y, assim
o terceiro componente mede o quao similar sao os contrastes entre as duas imagens.
Ele também varia no intervalo entre [0, 1], onde o melhor valor é 1 e s6 é atingido se e

somente se g, = 0.

5.4.4 Structural SIMilarity - SSIM

Uma abordagem recentemente proposta para a medicao da fidelidade entre ima-
gens, é o indice SSIM. A filosofia original utilizada para a abordagem SSIM é que
o sistema visual humano ¢ altamente adaptado para extrair informacoes estruturais a
partir de cenas visuais. Por isso, pelo menos para a medicao da fidelidade da imagem, a
manutengao da estrutura do sinal deve ser um fator importante [Wang and Bovik, 2009].
A forma basica do SSIM é muito facil de se entender. Suponha que X e Y sao blocos
da imagem retirados do mesmo local de duas imagens que estao sendo comparadas. O
indice SSIM mede as semelhancas de trés elementos nos blocos das imagem: a seme-
lhanca [(x,y) entre as luminancias(valores de brilho) dos blocos, a semelhanca c(x,y)
entre os contrastes dos blocos, e a semelhanca s(z,y) entre as estruturas dos blocos.
Estas semelhancas sao facilmente calculadas através de estatisticas simples, e sao com-

binadas para formar o SSIM [Wang et al., 2004].

S(z,y) = Uz, y)c(z,y)s(z,y)
_ <2uxluy+01)<20xay+02)(ny—l—Cg) (5.7)
M%"’ﬂi‘i‘cl O'%‘i‘O's—i—Cg UIO'y—FCg ’ '

onde, p, e p, sao, respectivamente, as médias locais de = e y, o, e 0, sao, respec-

tivamente, os desvios padroes de x e y, e 0., é a correlacao cruzada de x e y apos
remover as suas médias. Os termos C, Cy e C3 sao pequenas constantes positivas que

estabilizam cada termo, para que amostras com média, variancia e correlacao proximas
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de zero nao gerem instabilidade numérica. Nesse trabalho, os valores adotados para os

termos C, Cy e C3 valem respectivamente 0.0001, 0.0009 e 0.00045.

O indice SSIM é simétrico: S(x,y) = S(y,z), de modo que duas imagens que
estao sendo comparadas fornecem o mesmo valor do indice, independentemente da sua
ordenacgao. Ele também é delimitado:—1 < S(z,y) < 1, alcangando valor maximo
S(z,y) = 1 se e somente se x = y. O indice SSIM ¢é calculado dentro de uma janela
deslizante (nesse trabalho, foi adotada uma janela de tamanho 11) que se move pixel a
pixel em toda a imagem, resultando em um mapa SSIM. A pontuacao SSIM total para
a imagem é entao calculada através da reuniao do mapa SSIM, como por exemplo, uma
simples média dos valores SSIM da imagem [Wang et al., 2004]. O Universal Image
Quality Index corresponde ao caso especial C; = Cy = C3 = 0, que produz resultados

instaveis quando u? + “32/ ou o2 + 05 estd muito proximo de zero.
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Capitulo 6

Resultados Obtidos

6.1 Resultados das filtragens

Nesta secao sao apresentados os resultados das filtragens realizadas para as diferen-

tes imagens de teste.

6.1.1 Imagem Simétrica

Essa imagem é composta por uma estrutura cilindrica de plexiglass que possui
quatro furos dispostos de forma simétrica. Dois furos paralelos foram preenchidos com
aluminio (Al) e os outros dois furos ndo foram preenchidos. A principal caracteristica

dessa imagem ¢é a grande variagao de atenuacgao linear.

Nas Figuras [6.1a]e [6.1b]sdo apresentadas as imagens reconstruidas com o algoritmo
POCS paralelo e obtidas através da exposicao da estrutura aos raios do tomografo por,

respectivamente, 3 e 20 segundos. As Figuras p.Ic]e p.1d] mostram, respectivamente,

os histogramas das imagens das Figuras [p.1a]e

A Tabela apresenta as medidas de erro obtidas entre a imagem com 20 segundos
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(a) Simétrica ruidosa (b) Simétrica ideal

280 - 1 280
200 - A 200
180+ A 180 |

100+ q 100

50+ a0k

1 L 1 1 1 1 1 1 L
0 0.1 o2z 03 04 05 0B 07 08 089 1 1} 01 0z 03 04 05 0B 07 08 089 1

(c) Histograma da imagem Simétrica ruidosa (d) Histograma da imagem Simétrica ideal

Figura 6.1: Imagens Simétrica ideal e ruidosa e seus histogramas

de exposicao e a imagem com 3 segundos de exposicao sem filtragem.

Tabela 6.1: Resultado da avaliacao de qualidade entre as imagens Simétrica ruidosa e
sem ruido

Imagem ‘ MSE ‘ UIQI ‘ SSIM
Simétrica Ruidosa | 0,0018 | 0,8049 | 0,7273

Filtros MAP 2D

A imagem de CT Simétrica foi submetida ao filtro 2D baseado no estimador MAP.
A Tabela apresenta os valores obtidos pelos critérios de avaliacao de filtragem para
essa imagem. Os métodos MSE e ISNR indicam os melhores resultados através da
utilizacao da densidade a prior: Gaussiana Inversa, enquanto que os métodos UIQI
e SSIM indicam os melhores resultados para, respectivamente, as densidades a priori

Gama e Log-Normal. Dentre cada uma dessas densidades, os melhores resultados foram
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obtidos com janelas de dimensao 3x3.

Tabela 6.2: Resultados das filtragens com o filtro MAP 2D para as diferentes densidades
a priovi.

Densidade a prior: | Janela | MSE ISNR UIQI SSIM

Beta 3x3 | 0,0012 | 1,8056 | 0,8283 | 0,8764
5%5 | 0,0012 | 1,6433 | 0,8103 | 0,8646
Gama 3x3 | 0,0012 | 1,7921 | 0,8467 | 0,8816
5%5 | 0,0012 | 1,6650 | 0,8410 | 0,8755
Normal 3x3 | 0,0013 | 1,4057 | 0,8254 | 0,8743
5%5 | 0,0013 | 1,1862 | 0,8114 | 0,8664
Log-Normal 3x3 | 0,0011 | 1,9169 | 0,8351 | 0,8836
5%5 | 0,0011 | 1,8946 | 0,8236 | 0,8800
Nakagami 3x3 | 0,0012 | 1,5848 | 0,8262 | 0,8742
5%5 | 0,0012 | 1,5663 | 0,8132 | 0,8667
Weibull 3x3 | 0,0013 | 1,2307 | 0,8227 | 0,8706

DXH 0,0014 | 1,1731 | 0,8068 | 0,8597
Gaussiana Inversa 3x3 | 0,0011 | 1,9219 | 0,8338 | 0,8820
DXD 0,0011 | 1,8906 | 0,8217 | 0,8773

Chi-Quadrado 3x3 0,0017 | 0,3011 | 0,7722 | 0,8088
9Xd 0,0018 | 0,0061 | 0,7549 | 0,7956
Exponencial 3x3 0,0013 | 1,3737 | 0,8041 | 0,8257
dXd 0,0013 | 1,5186 | 0,7989 | 0,8304
Rayleigh 3x3 0,0013 | 1,3836 | 0,8059 | 0,8435

oXH 0,0012 | 1,5632 | 0,7993 | 0,8434

As Figuras[6.2]e [6.3]mostram as imagens de CT Simétrica filtradas com o filtro MAP
2D para as diferentes densidades a prior:i e com janelas de dimensao, respectivamente,

3x3 e 5x)H para estimar os parametros dessas densidades.
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) Ruidosa ) Ideal ) Beta ) Gamma
) Normal f) Log Normal g) Nakagami ) Weibull
) Gaussiana Inversa j) Qui Quadrado k) Exponencial 1) Rayleigh

Figura 6.2: Filtragens da imagem Simétrica com janela de dimensao 3x3
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) Ruidosa ) Ideal ) Beta ) Gamma
) Normal f) Log Normal g) Nakagami ) Weibull
) Gaussiana Inversa j) Qui Quadrado k) Exponencial 1) Rayleigh

Figura 6.3: Filtragens da imagem Simétrica com janela de dimensao 5x5
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Filtros MAP 2D com Dependéncia de Sinal

A imagem de CT Simétrica foi submetida ao filtro 2D baseado no estimador MAP
considerando ruido dependente do sinal. A Tabela [p.3]apresenta os valores obtidos pelos
critérios de avaliacao de filtragem para essa imagem. Todos os métodos de avaliacao
indicam os melhores resultados através da utilizacao da densidade a priori Beta. Para
a densidade Beta, os métodos MSE, ISNR e UIQI apresentaram melhores resultados
com janela de dimensao 5x5, enquanto que o método SSIM apresentou melhor resultado

com janela de dimensao 3x3.

Tabela 6.3: Resultados do filtro MAP 2D na imagem Simétrica considerando dependén-
cia de sinal

Densidade a prior: | Janela | MSE ISNR UIQI SSIM

Beta 3x3 | 0,0011 | 2,0324 | 0,8778 | 0,8876
5x5 | 0,0011 | 2,0887 | 0,8800 | 0,8868
Gama 3x3 | 0,0012 | 1,7720 | 0,8773 | 0,8864
55 | 0,0013 | 1,2733 | 0,8730 | 0,8787
Normal 3x3 | 0,0013 | 1,4455 | 0,8730 | 0,8837
55 | 0,0016 | 0,4833 | 0,8633 | 0,8693
Log-Normal 3x3 | 0,0012 | 1,8369 | 0,8778 | 0,8862
55 | 0,0013 | 1,1862 | 0,8733 | 0,8784
Nakagami 3x3 | 0,0012 | 1,6239 | 0,8755 | 0,8854
55 | 0,0013 | 1,2580 | 0,8761 | 0,8834
Weibull 3x3 | 0,0013 | 1,2592 | 0,8689 | 0,8800

9xH 0,0013 | 1,2672 | 0,8725 | 0,8796
Gaussiana Inversa 3x3 0,0012 | 1,8473 | 0,8778 | 0,8862
9xH 0,0013 | 1,1986 | 0,8728 | 0,8781

Chi-Quadrado 3x3 0,0035 | -2,9864 | 0,7395 | 0,7330
JXd 0,0037 | -3,2309 | 0,7254 | 0,7155
Exponencial 3x3 0,0024 | -1,2954 | 0,8276 | 0,7876
5 &) 0,0024 | -1,3278 | 0,8245 | 0,7890
Rayleigh 3x3 0,0012 | 1,8016 | 0,8749 | 0,8770

9Xd 0,0012 | 1,6249 | 0,8783 | 0,8782

As Figuras[6.4]e[6.5|mostram as imagens de CT Simétrica filtradas com o filtro MAP
2D considerando ruido dependente de sinal e utilizando as diferentes densidades a priori

com janelas de dimensao, respectivamente, 3x3 e 5x5 para estimar os parametros dessas
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densidades.

) Ruidosa ) Ideal ) Beta ) Gamma
) Normal f) Log Normal g) Nakagami (h) Weibull
) Gaussiana Inversa j) Qui Quadrado k) Exponencial (1) Rayleigh

Figura 6.4: Filtragens da imagem Simétrica com dependéncia do sinal e janela de
dimensao 3x3
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) Ruidosa ) Ideal ) Beta ) Gamma
) Normal f) Log Normal g) Nakagami ) Weibull
) Gaussiana Inversa j) Qui Quadrado k) Exponencial 1) Rayleigh

Figura 6.5: Filtragens da imagem Simétrica com dependéncia do sinal e janela de
dimensao 5x5
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Filtro MAP 2D com Segmentagao do Histograma da Imagem

A imagem Simétrica foi dividida em 3 segmentos. O teste Qui-Quadrado indicou
a densidade Rayleigh para o primeiro segmento, a densidade Weibull para o segundo
segmento e a densidade Normal para o terceiro segmento. Os detalhes da segmentacao

da imagem Simétrica sao apresentados no Apéndice

A Figura apresenta o resultado da filtragem MAP 2D com segmentacao.

a) 3x3 e independente 5x5 e indepen- ) 3x3 e dependente ) 5x5 e dependente
do sinal dente do sinal do sinal do sinal

Figura 6.6: Filtragens com segmentagao da imagem Simétrica

A Tabela apresenta os resultados para a filtragem com segmentacao da imagem
Simétrica para janelas de dimensao 3x3 e 5x5.

Tabela 6.4: Resultados da filtragem com o filtro MAP 2D com segmentacao da imagem
Simétrica

Densidades a priori Janela | MSE ISNR UIQI SSIM
Rayleigh, Weibull e Normal 3x3 0,0012 | 1,7374 | 0,8588 | 0,8723
(Ruido Independente do Sinal) 5xH 0,0012 | 1,5639 | 0,8592 | 0,8701
Rayleigh, Weibull e Normal 3x3 | 0,0011 | 2,0990 | 0,8744 | 0,8846
(Ruido Dependente do Sinal) 5xH 0,0013 | 1,2693 | 0,8689 | 0,8745

Filtro de Wiener Pontual

A imagem Simétrica foi submetida ao filtro de Wiener Pontual.

Os resultados

dos métodos de avaliacao sao apresentados na Tabela As imagens resultantes da

filtragem sdo apresentadas na Figura [6.7]
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Tabela 6.5: Resultados da filtragem com o filtro de Wiener Pontual da imagem

Simétrica
Variancia Janela | MSE ISNR UIQI SSIM
com ruido Independente do Sinal 3x3 0,0013 | 1,4057 | 0,8254 | 0,8743
5xH 0,0013 | 1,1862 | 0,8114 | 0,8664
com ruido Dependente do Sinal 3x3 | 0,0013 | 1,4455 | 0,8730 | 0,8837
5xH 0,0016 | 0,4833 | 0,8633 | 0,8693

a) 3x3 e independente 5x5 e indepen- ) 3x3 e dependente ) 5x5 e dependente
do sinal dente do sinal do sinal do sinal

Figura 6.7: Resultados do filtro de Wiener Pontual na imagem Simétrica

6.1.2 Imagem Assimétrica

A imagem Assimétrica foi obtida a partir de uma estrutura cilindrica de plexiglass
com dez furos de diametros diferentes. Essa imagem possui dimensao de 100x100 pixels

e uma grande variacao na resolucao espacial.

Nas Figuras [6.84] e [6.8D]sdo apresentadas as imagens reconstruidas com o algoritmo
POCS paralelo e obtidas através da exposicao da estrutura aos raios do tomografo por,
respectivamente, 3 e 20 segundos. As Figuras (.8c|e f.8d] mostram, respectivamente,

os histogramas das imagens das Figuras [5.8ale [6.8D]

A Tabela[6.6|apresenta as medidas de erro obtidas entre a imagem com 20 segundos

de exposicao e a imagem com 3 segundos de exposicao sem filtragem.
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(b) Ideal
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360 4 350+
300 4 300+
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(c) Histograma Ruidosa (d) Histograma Ideal

Figura 6.8: Imagens Assimétrica ideal e ruidosa e seus histogramas

Tabela 6.6: Resultado da avaliacao de qualidade entre as imagens Assimétrica ruidosa
e sem ruido

Imagem | MSE | UIQI | SSIM
Simétrica Ruidosa | 0,0061 | 0,6806 | 0,5694

Filtros MAP 2D

A imagem de CT Assimétrica foi submetida ao filtro 2D baseado no estimador MAP.
A Tabela apresenta os valores obtidos pelos critérios de avaliacao de filtragem para

essa imagem.

A Tabela apresenta os valores obtidos pelos critérios de avaliagao de filtragem
para essa imagem. Os métodos MSE, ISNR e SSIM indicam os melhores resultados
através da utilizacao da densidade a priori Normal, enquanto que o método UIQI indica

o melhor resultado para a densidade a priori Gama. Novamente, para cada uma dessas
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densidades, as janelas de dimensao 3x3 se mostraram superiores.

Tabela 6.7: Resultados das filtragens com o filtro MAP 2D para as diferentes densidades
a priovi.

Densidade a prior: | Janela | MSE ISNR UIQI SSIM

Beta 3x3 | 0,0060 | 0,0682 | 0,7148 | 0,7582
5%5 | 0,0072 | -0,7466 | 0,6856 | 0,7327
Gama 3x3 | 0,0055 | 0,3002 | 0,7408 | 0,7741
5%5 | 0,0058 | 0,1645 | 0,7384 | 0,7712
Normal 3x3 | 0,0048 | 1,0614 | 0,7279 | 0,7798
5%5 | 0,0050 | 0,8170 | 0,7113 | 0,7747
Log-Normal 3x3 | 0,0052 | 0,6836 | 0,7262 | 0,7778
5%5 | 0,0060 | 0,0825 | 0,7068 | 0,7686
Nakagami 3x3 | 0,0052 | 0,6549 | 0,7232 | 0,7691
5%5 | 0,0065 | -0,2708 | 0,6953 | 0,7437
Weibull 3x3 | 0,0049 | 0,8048 | 0,7218 | 0,7672

DXd 0,0061 | -0,0081 | 0,6968 | 0,7462
Gaussiana Inversa 3x3 0,0054 | 0,4926 | 0,7244 | 0,7732
DXD 0,0064 | -0,2048 | 0,7035 | 0,7590

Chi-Quadrado 3x3 | 0,0080 | -1,1836 | 0,6306 | 0,6146
5x5 | 0,0088 | -1,6011 | 0,6081 | 0,5976
Exponencial 3x3 | 0,0070 | -0,6116 | 0,6444 | 0,6329
5x5 | 0,0077 | -1,0474 | 0,6275 | 0,6298
Rayleigh 3x3 | 0,0062 | -0,0821 | 0,6506 | 0,6432

oXH 0,0063 | -0,1481 | 0,6354 | 0,6363

As Figuras e mostram as imagens de CT Assimétrica filtradas com o filtro
MAP 2D para as diferentes densidades a priori e com janelas de dimensao, respecti-

vamente, 3x3 e 5xb para estimar os parametros dessas densidades.

A Figura apresenta o resultado da filtragem da imagem de CT Assimétrica pelo
estimador MAP 2D para as diferentes densidades a priori e com janela de tamanho

5x5 para estimar os parametros dessas densidades.
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(e) Normal (g) Nakagami (h) Weibull

(i) Gaussiana Inversa () Qui Quadrado (k) Exponencial (1) Rayleigh

Figura 6.9: Filtragens da imagem Assimétrica com janela de dimensao 3x3
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(e) Normal (f) Log Normal (g) Nakagami (h) Weibull

(i) Gaussiana Inversa () Qui Quadrado (k) Exponencial (1) Rayleigh

Figura 6.10: Filtragens da imagem Assimétrica com janela de dimensao 5x5
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Filtros MAP 2D com Dependéncia de Sinal

A imagem de CT Assimétrica foi submetida ao filtro 2D baseado no estimador MAP
considerando ruido dependente do sinal. A Tabela apresenta os valores obtidos
pelos critérios de avalia¢ao de filtragem para essa imagem. Os métodos de MSE e ISNR
indicam os melhores resultados através da utilizacao da densidade a prior: Weibull com
janela de dimensao 3x3. J& os métodos UIQI e SSIM indicam os melhores resultados
com o uso das densidades Beta e Weibull, respectivamente, e com janela de dimensao
oxH.

Tabela 6.8: Resultados do filtro MAP 2D na imagem Assimétrica considerando de-
pendéncia de sinal

Densidade a priori | Janela | MSE ISNR UIQI SSIM

Beta 3x3 | 0,0047 | 1,1137 | 0,7706 | 0,7943
5%5 | 0,0048 | 0,9929 | 0,7750 | 0,8044
Gama 3x3 | 0,0051 | 0,7635 | 0,7708 | 0,7943
5%5 | 0,0056 | 0,3322 | 0,7732 | 0,8031
Normal 3x3 | 0,0049 | 0,9556 | 0,7704 | 0,7938
5%5 | 0,0055 | 0,4089 | 0,7689 | 0,7996
Log-Normal 3x3 | 0,0052 | 0,707 | 0,7711 | 0,7945
5%5 | 0,0058 | 0,2019 | 0,7731 | 0,8030
Nakagami 3x3 | 0,0050 | 0,8667 | 0,7707 | 0,7942
5x5 | 0,0054 | 0,4984 | 0,7729 | 0,8029
Weibull 3x3 | 0,0041 | 1,7068 | 0,7693 | 0,7933

DXd 0,0042 | 1,6187 | 0,7744 | 0,8051
Gaussiana Inversa 3x3 0,0052 | 0,7105 | 0,7711 | 0,7945
DXd 0,0058 | 0,1858 | 0,7729 | 0,8029

Chi-Quadrado 3x3 | 0,0100 | -2,1914 | 0,6614 | 0,6232
5%5 | 0,0101 | -2,2030 | 0,6595 | 0,6224
Exponencial 3x3 | 0,0100 | -2,1783 | 0,6707 | 0,6203
5%5 | 0,0100 | -2,1646 | 0,6726 | 0,6228
Rayleigh 3x3 | 0,0070 | -0,6035 | 0,7052 | 0,6782

JXd 0,0070 | -0,6163 | 0,7091 | 0,6839

As Figuras e mostram as imagens de CT Assimétrica filtradas com o filtro
MAP 2D considerando ruido dependente de sinal e utilizando as diferentes densidades a

priort com janelas de dimensao, respectivamente, 3x3 e 5x5 para estimar os parametros
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dessas densidades.

(a) Ruidosa (b) Ideal (c) Beta (d) Gamma

(e) Normal (f) Log Normal (g) Nakagami (h) Weibull

(i) Gaussiana Inversa (§) Qui Quadrado (k) Exponencial (1) Rayleigh

Figura 6.11: Filtragens da imagem Assimétrica com dependéncia de sinal e janela de
dimensao 3x3
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(b) Ideal (c) Beta (d) Gamma

(e) Normal (f) Log Normal (g) Nakagami (h) Weibull

(i) Gaussiana Inversa (j) Qui Quadrado (k) Exponencial (1) Rayleigh

Figura 6.12: Filtragens da imagem Assimétrica com dependéncia de sinal e janela de
dimensao 5x5
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Filtro MAP 2D com Segmentagao do Histograma da Imagem

A imagem Assimétrica foi dividida em 3 segmentos. O teste Qui-Quadrado indicou
a densidade Weibull para o primeiro segmento, a densidade Normal para o segundo
segmento e a densidade Gama para o terceiro segmento. Os detalhes da segmentacao

da imagem Assimétrica sao apresentados no Apéndice

A Figura [6.13]| apresenta o resultado da filtragem MAP 2D com segmentacao.

(a) 3x3 eindependente  (b)

5x5 e indepen-
dente do sinal

(¢) 3x3 e dependente
do sinal

(d) 5x5 e dependente

do sinal do sinal

Figura 6.13: Filtragens com segmentacao da imagem Assimétrica

A Tabela apresenta os resultados para a filtragem com segmentacao da imagem
Assimétrica para janelas de dimensao 3x3 e 5x5.

Tabela 6.9: Resultados da filtragem com o filtro MAP 2D com segmentacao da imagem
Assimétrica

Densidades a priori Janela | MSE ISNR UIQI SSIM
Weibull, Normal e Gama 3x3 0,0058 | 0,1618 | 0,7184 | 0,7628
(Ruido Independente do Sinal) | 5x5 0,0049 | 0,9285 | 0,7427 | 0,7453
Weibull, Normal e Gama 3x3 | 0,0048 | 1,0009 | 0,7512 | 0,7598
(Ruido Dependente do Sinal) 5xH 0,0049 | 0,9335 | 0,7490 | 0,7592

Filtro de Wiener Pontual

A imagem Assimétrica foi submetida ao filtro de Wiener Pontual. Os resultados

dos métodos de avaliacao sao apresentados na Tabela As imagens resultantes da

filtragem sao apresentadas na Figura
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Tabela 6.10: Resultados da filtragem com o filtro de Wiener Pontual da imagem As-

simétrica
Variancia Janela | MSE ISNR UIQI SSIM
com ruido Independente do Sinal 3x3 | 0,0048 | 1,0614 | 0,7279 | 0,7798
5xH 0,0050 | 0,8170 | 0,7113 | 0,7747
com ruido Dependente do Sinal 3x3 0,0049 | 0,9556 | 0,7704 | 0,7938
5xH 0,0055 | 0,4089 | 0,7689 | 0,7996

(a) 3x3 eindependente  (b)
do sinal

5x5 e indepen-
dente do sinal

(c) 3x3 e dependente
do sinal

(d) 5x5 e dependente
do sinal

Figura 6.14: Resultados do filtro de Wiener Pontual na imagem Assimétrica

6.1.3 Imagem Homogénea

Essa imagem foi obtida a partir de uma estrutura cilindriva de plexiglass com
agua(H20) em seu interior. A principal caracteristica dessa imagem estd em sua ho-

mogeneidade.

Nas Figuras e sao apresentadas as imagens reconstruidas com o algo-
ritmo POCS paralelo e obtidas através da exposic¢ao da estrutura aos raios do tomografo

por, respectivamente, 3 e 20 segundos. As Figuras p.I5c|e p.15d|mostram, respectiva-
mente, os histogramas das imagens das Figuras f.15ale

A Tabela apresenta as medidas de erro obtidas entre a imagem com 20 segundos

de exposicao e a imagem com 3 segundos de exposicao sem filtragem.
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(a) Ruidosa (b) Ideal
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(c) Histograma Ruidosa (d) Histograma Ideal

Figura 6.15: Imagens Homogénea ideal e ruidosa e seus histogramas

Tabela 6.11: Resultado da avaliacao de qualidade entre as imagens Homogénea ruidosa
e sem ruido

Imagem | MSE | UIQI | SSIM
Simétrica Ruidosa | 0,0284 | 0,2507 | 0,1556

Filtros MAP 2D

A Tabela apresenta os resultados obtidos pelos critérios de avaliacao da fil-

tragem MAP 2D da imagem de CT Homogénea.

A Tabela apresenta os valores obtidos pelos critérios de avaliacao de filtragem
para essa imagem. Os métodos MSE e ISNR indicam os melhores resultados através
da utilizacao da densidade a priori Gama com janela 3x3. Os métodos UIQI e SSIM

indicam os melhores resultados para a densidade a priori Gama com janela 5x5.

As Figuras e mostram as imagens de CT Homogénea filtradas com o
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Tabela 6.12: Resultados do filtro MAP 2D na imagem Homogénea

Densidade a priori | Janela | MSE ISNR UIQI SSIM
Beta 3x3 0,0268 | 0,2565 | 0,2135 | 0,4125
5xH 0,0271 | 0,2076 | 0,1982 | 0,4118
Gama 3x3 | 0,0237 | 0,7804 | 0,2533 | 0,4419
5xH 0,0238 | 0,7672 | 0,2553 | 0,4551
Normal 3x3 0,0255 | 0,4725 | 0,2298 | 0,4352
5xH 0,0258 | 0,4179 | 0,2181 | 0,4429
Log-Normal 3x3 0,0248 | 0,5827 | 0,2338 | 0,4387
5xH 0,0248 | 0,5945 | 0,2243 | 0,4464
Nakagami 3x3 0,0249 | 0,5713 | 0,2296 | 0,4301
5xH 0,0256 | 0,4453 | 0,2124 | 0,4256
Weibull 3x3 0,0241 | 0,7191 | 0,2282 | 0,4292
5x5 0,0242 | 0,7011 | 0,2155 | 0,4304
Gaussiana Inversa 3x3 0,0248 | 0,5851 | 0,2318 | 0,4343
5xH 0,0251 | 0,5408 | 0,2183 | 0,4340
Chi-Quadrado 3x3 0,0304 | -0,2912 | 0,2016 | 0,2568
5xH 0,0302 | -0,2638 | 0,1905 | 0,2488
Exponencial 3x3 0,0281 | 0,0395 | 0,2218 | 0,2820
5XH 0,0280 | 0,0641 | 0,2121 | 0,2801
Rayleigh 3x3 0,0287 | -0,0413 | 0,2151 | 0,2761
5XH 0,0286 | -0,0360 | 0,2042 | 0,2801

filtro MAP 2D para as diferentes densidades a priori e com janelas de dimensao,

respectivamente, 3x3 e 5xd para estimar os parametros dessas densidades.
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0000

) Ruidosa ) Ideal ) Beta ) Gamma
) Normal f) Log Normal g) Nakagami ) Weibull
) Gaussiana Inversa j) Qui Quadrado k) Exponencial 1) Rayleigh

Figura 6.16: Filtragens da imagem Homogénea com janela de dimensao 3x3



0000

) Ruidosa ) Ideal ) Beta ) Gamma
) Normal f) Log Normal g) Nakagami ) Weibull
) Gaussiana Inversa j) Qui Quadrado k) Exponencial 1) Rayleigh

Figura 6.17: Filtragens da imagem Homogénea com janela de dimensao 5x5
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Filtros MAP 2D com Dependéncia de Sinal

A imagem de C'T Homogénea foi submetida ao filtro 2D baseado no estimador MAP
considerando ruido dependente do sinal. A Tabela apresenta os valores obtidos
pelos critérios de avalia¢ao de filtragem para essa imagem. Os métodos de MSE e ISNR
indicam os melhores resultados através da utilizacao da densidade a prior: Weibull com
janela de dimensao 5x5. J& os métodos UIQI e SSIM indicam os melhores resultados

com o uso da densidade a priori Log-Normal com janela de dimensao 5x5.

Tabela 6.13: Resultados do filtro MAP 2D na imagem Homogénea considerando de-
pendéncia de sinal

Densidade a prior: | Janela | MSE ISNR UIQI SSIM

Beta 3x3 0,0245 | 0,6397 | 0,2671 | 0,4541
9Xd 0,0247 | 0,5984 | 0,2620 | 0,4684
Gama 3x3 0,0231 | 0,8875 | 0,2849 | 0,4712
JXd 0,0225 | 1,0027 | 0,2988 | 0,5033
Normal 3x3 0,0237 | 0,7799 | 0,2773 | 0,4642
dXd 0,0222 | 1,0643 | 0,3042 | 0,5090
Log-Normal 3x3 0,0229 | 0,9296 | 0,2882 | 0,4743
JXd 0,0222 | 1,0599 | 0,3051 | 0,5090
Nakagami 3x3 0,0233 | 0,8527 | 0,2821 | 0,4689
JXd 0,0227 | 0,9642 | 0,2950 | 0,5001
Weibull 3x3 0,0228 | 0,9443 | 0,2740 | 0,4613

9xH 0,0216 | 1,1949 | 0,2879 | 0,4940
Gaussiana Inversa 3x3 0,0229 | 0,9277 | 0,2881 | 0,4742
5xH 0,0223 | 1,0568 | 0,3048 | 0,5088

Chi-Quadrado 3x3 | 0,0370 | -1,1502 | 0,2514 | 0,2710
5x5 | 0,0367 | -1,1138 | 0,2537 | 0,2739
Exponencial 3x3 | 0,0360 | -1,0375 | 0,2534 | 0,2788
5%5 | 0,0357 | -0,9907 | 0,2568 | 0,2831
Rayleigh 3x3 | 0,0304 | -0,2999 | 0,2595 | 0,3060

9Xd 0,0298 | -0,2067 | 0,2664 | 0,3150

As Figuras e mostram as imagens de CT Homogénea filtradas com o filtro
MAP 2D considerando ruido dependente de sinal e utilizando as diferentes densidades a
priort com janelas de dimensao, respectivamente, 3x3 e 5x5 para estimar os parametros

dessas densidades.
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Figura 6.18: Filtragens da imagem Homogénea com dependéncia de sinal e janela de
dimensao 3x3
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Figura 6.19: Filtragens da imagem Homogénea com dependéncia de sinal e janela de
dimensao 5x5
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Filtro MAP 2D com Segmentagao do Histograma da Imagem

A imagem Homogénea foi dividida em 3 segmentos. O teste Qui-Quadrado indicou a
densidade Beta para o primeiro segmento, a densidade Weibull para o segundo segmento
e a densidade Gama para o terceiro segmento. Os detalhes da segmentacao da imagem

Homogénea siao apresentados no Apéndice

A Figura [6.20] apresenta o resultado da filtragem MAP 2D com segmentacao.

0000

a) 3x3 e independente 5x5 e indepen- ) 3x3 e dependente ) 5x5 e dependente
do sinal dente do sinal do sinal do sinal

Figura 6.20: Filtragens com segmentacao da imagem Homogénea

A Tabela|6.14|apresenta os resultados para a filtragem com segmentacao da imagem
Homogénea para janelas de dimensao 3x3 e 5x5.

Tabela 6.14: Resultados da filtragem com o filtro MAP 2D com segmentacao da imagem
Homogénea

Densidades a priori Janela | MSE ISNR UIQI SSIM
Beta, Weibull e Gama 3x3 0,0242 | 0,6893 | 0,2678 | 0.3702
(Ruido Independente do Sinal) | 5x5 | 0,0245 | 0,6417 | 0,2657 | 0.3709
Beta, Weibull e Gama 3x3 | 0,0235 | 0,8125 | 0,2731 | 0,3802
(Ruido Dependente do Sinal) 5xH 0,0238 | 0,7661 | 0,2690 | 0,3822

Filtro de Wiener Pontual

A imagem Homogénea foi submetida ao filtro de Wiener Pontual.

Os resultados

dos métodos de avaliagao sao apresentados na Tabela As imagens resultantes da

filtragem sao apresentadas na Figura
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Tabela 6.15: Resultados da filtragem com o filtro de Wiener Pontual da imagem Ho-

mogeénea
Variancia Janela | MSE ISNR UIQI SSIM
com ruido Independente do Sinal 3x3 0,0255 | 0,4725 | 0,2298 | 0,4352
5xH 0,0258 | 0,4179 | 0,2181 | 0,4429
com ruido Dependente do Sinal 3x3 0,0237 | 0,7799 | 0,2773 | 0,4642
5x5 | 0,0222 | 1,0643 | 0,3042 | 0,5090

0000

a) 3x3 e independente 5x5 e indepen- ) 3x3 e dependente ) 5x5 e dependente
do sinal dente do sinal do sinal do sinal

Figura 6.21: Resultados do filtro de Wiener Pontual na imagem Homogénea

6.1.4 Fucalyptus saligna

Essa imagem possui dimensao de 76x76 pixels e apresenta o resultado da tomografia

computadorizada de uma amostra cilindrica de madeira Fucalyptus saligna.

Nas Figuras e

ritmo POCS paralelo e obtidas através da exposicao da estrutura aos raios do tomografo

6.22b| sao apresentadas as imagens reconstruidas com o algo-

por, respectivamente, 3 e 20 segundos. As Figuras (.22c|e f.22d|mostram, respectiva-
mente, os histogramas das imagens das Figuras [6.22a]e

A Tabela apresenta as medidas de erro obtidas entre a imagem com 20 segundos

de exposicao e a imagem com 3 segundos de exposicao sem filtragem.

Tabela 6.16: Resultado da avaliacao de qualidade entre as imagens de FEucalyptus
saligna ruidosa e sem ruido

Imagem | MSE | UIQI | SSIM
Simétrica Ruidosa | 0,0003 | 0,8549 | 0,7875
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Figura 6.22: Imagem da madeira Fucalyptus ideal e ruidosa e seus histogramas

Filtros MAP 2D

A imagem de CT de madeira Eucalyptus foi submetida ao filtro 2D baseado no
estimador MAP. Os resultados obtidos pelos critérios de avaliagao de filtragem para

essa imagem sao apresentados na Tabela

A Tabela [6.17] apresenta os valores obtidos pelos critérios de avaliagao de filtragem
para essa imagem. Os métodos MSE, ISNR e SSIM indicam os melhores resultados
através da utilizacao da densidade a priori Normal. O melhor resultado do método
UIQI é com o uso da densidade a priori Gama. Para cada uma dessas densidades, as

janelas de dimensao 3x3 proporcionaram resultados superiores.

As Figuras e mostram as imagens de CT Fucalyptus saligna filtradas com

o filtro MAP 2D para as diferentes densidades a priori e com janelas de dimensao,
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Tabela 6.17: Resultados do filtro MAP 2D na imagem FEucalyptus saligna

Densidade a priori | Janela | MSE ISNR UIQI SSIM

Beta 3x3 | 0,0015 | -5,8036 | 0,8251 | 0,024
5%5 | 0,0025 | -8,1330 | 0,7830 | 0,8715
Gama 3x3 | 0,0011 | -4,4858 | 0,8459 | 0,9121
5%5 | 0,0013 | -5,1057 | 0,8302 | 0,9060
Normal 3x3 | 0,0003 | 1,8361 | 0,3371 | 0,9165
5%5 | 0,0005 | -0,7652 | 0,8122 | 0,9106
Log-Normal 3x3 | 0,0007 | -2,2191 | 0,8339 | 0,9155
5%5 | 0,0013 | -5,2510 | 0,8060 | 0,9071
Nakagami 3x3 | 0,0008 | -2,9483 | 0,8279 | 0,9058
5%5 | 0,0020 | -7,0260 | 0,7865 | 0,8759
Weibull 3x3 | 0,0010 | -4,0540 | 0,8264 | 0,9049

DXd 0,0020 | -7,1352 | 0,7841 | 0,8743
Gaussiana Inversa 3x3 0,0009 | -3,5051 | 0,8325 | 0,9135
DXd 0,0015 | -5,9460 | 0,8019 | 0,8981

Chi-Quadrado 3x3 | 0,0020 | -6,9930 | 0,7985 | 0,8490
5%5 | 0,0027 | -8,4033 | 0,7758 | 0,8298
Exponencial 3x3 | 0,0009 | -3,8195 | 0,8167 | 0,8731
5x5 | 0,0016 | -6,2177 | 0,8026 | 0,8703
Rayleigh 3x3 | 0,0005 | -0,8809 | 0,8176 | 0,8706

JXd 0,0007 | -2,4953 | 0,8028 | 0,8619

respectivamente, 3x3 e 5xd para estimar os parametros dessas densidades.
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Figura 6.23: Filtragens da imagem FEucalyptus com janela de dimensao 3x3
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Figura 6.24: Filtragens da imagem FEucalyptus com janela de dimensao 5x5
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Filtros MAP 2D com Dependéncia de Sinal

A imagem de CT Fucalyptus saligna foi submetida ao filtro 2D baseado no estimador
MAP considerando ruido dependente do sinal. A Tabela p.13| apresenta os valores
obtidos pelos critérios de avaliacao de filtragem para essa imagem. Os métodos de

MSE, ISNR, UIQI e SSIM indicam os melhores resultados através da utilizagao da

densidade a priori Normal com janela de dimensao 3x3.

Tabela 6.18: Resultados do filtro MAP 2D na imagem FEucalyptus saligna considerando
dependéncia de sinal

Densidade a prior: | Janela | MSE ISNR UIQI SSIM

Beta 3x3 | 0,0004 | 0,4492 | 0,8670 | 0,9155
5x5 | 0,0007 | -2,8076 | 0,8376 | 0,9006
Gama 3x3 | 0,0005 | -0,9943 | 0,8640 | 0,9136
5x5 | 0,0007 | -2,5794 | 0,8348 | 0,8999
Normal 3x3 | 0,0003 | 1,3650 | 0,8692 | 0,9167
5%5 | 0,0004 | -0,3982 | 0,8340 | 0,8989
Log-Normal 3x3 | 0,0004 | -0,5652 | 0,8642 | 0,134
5x5 | 0,0007 | -2,7713 | 0,8360 | 0,9005
Nakagami 3x3 | 0,0003 | 0,4937 | 0,8672 | 0,9155
5x5 | 0,0005 | -1,0050 | 0,8421 | 0,9051
Weibull 3x3 | 0,0004 | 0,2436 | 0,8654 | 0,140

DXd 0,0007 | -2,3245 | 0,8344 | 0,8988
Gaussiana Inversa 3x3 0,0005 | -0,7032 | 0,8636 | 0,9129
DXd 0,0008 | -3,1293 | 0,8339 | 0,8990

Chi-Quadrado 3x3 | 0,0011 | -4,4837 | 0,8371 | 0,8562
5x5 | 0,0014 | -5,4042 | 0,8320 | 0,8528
Exponencial 3x3 | 0,0014 | -5,4693 | 0,8281 | 0,8499
5%5 | 0,0015 | -5,8846 | 0,8278 | 0,8507
Rayleigh 3x3 | 0,0005 | -0,6631 | 0,8598 | 0,8805

9Xd 0,0005 | -0,6161 | 0,8614 | 0,8819

As Figuras e mostram as imagens de C'T' Fucalyptus filtradas com o filtro
MAP 2D considerando ruido dependente de sinal e utilizando as diferentes densidades «a
priort com janelas de dimensao, respectivamente, 3x3 e 5x5 para estimar os parametros

dessas densidades.
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Figura 6.25: Filtragens da imagem Fucalyptus com dependéncia de sinal e janela de
dimensao 3x3
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Figura 6.26: Filtragens da imagem Fucalyptus com dependéncia de sinal e janela de
dimensao 5x5
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Filtro MAP 2D com Segmentagao do Histograma da Imagem

A imagem Fucalyptus saligna foi dividida em 3 segmentos. O teste Qui-Quadrado
indicou a densidade Beta para o primeiro segmento e a densidade Normal para os ou-

tros dois segmentos. Os detalhes da segmentacao da imagem Fucalyptus saligna sao

apresentados no Apéndice

A Figura [6.27] apresenta o resultado da filtragem MAP 2D com segmentacao.

0000

a) 3x3 e independente 5x5 e indepen- ) 3x3 e dependente ) 5x5 e dependente
do sinal dente do sinal do sinal do sinal

Figura 6.27: Filtragens com segmentagao da imagem FEucalyptus saligna

A Tabela apresenta os resultados para a filtragem com segmentagao da imagem

Eucalyptus saligna para janelas de dimensao 3x3 e 5x5.

Tabela 6.19: Resultados da filtragem com o filtro MAP 2D com segmentagao da imagem
Eucalyptus saligna

Densidades a priori Janela | MSE ISNR UIQI SSIM
Beta e Normal 3x3 | 0,0002 | 2,2518 | 0,8743 | 0,9199
(Ruido Independente do Sinal) 5xH 0,0002 | 1,9579 | 0,8622 | 0,9166
Beta e Normal 3x3 0,0003 | 0,7631 | 0,8666 | 0,9143
(Ruido Dependente do Sinal) 5xH 0,0005 | -1,4674 | 0,8392 | 0,9003

Filtro de Wiener Pontual

A imagem Fucalyptus saligna foi submetida ao filtro de Wiener Pontual. Os resulta-
dos dos métodos de avaliagao sao apresentados na Tabela As imagens resultantes

da filtragem sao apresentadas na Figura
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Tabela 6.20: Resultados da filtragem com o filtro de Wiener Pontual da imagem Fu-

calyptus saligna

Variancia Janela | MSE ISNR UIQI SSIM

com ruido Independente do Sinal 3x3 | 0,0003 | 1,8361 | 0,8371 | 0,9165
5xH 0,0005 | -0,7652 | 0,8122 | 0,9106

com ruido Dependente do Sinal 3x3 0,0003 | 1,3650 | 0,8692 | 0,9167
5xH 0,0004 | -0,3982 | 0,8340 | 0,8989
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do sinal dente do sinal

5x5 e indepen-
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do sinal

Figura 6.28: Resultados do filtro de Wiener Pontual na imagem FEucalyptus saligna

6.1.5 Pinus FElliotti

A segunda amostra de madeira é do tipo Pinus FElliottiz e possui um formato

retangular.

pixels.

Nas Figuras e

Essa amostra possui diferentes niveis de atenuacao e dimensao de 61x61

6.29b| sao apresentadas as imagens reconstruidas com o algo-

ritmo POCS paralelo e obtidas através da exposic¢ao da estrutura aos raios do tomografo

por, respectivamente, 3 e 20 segundos. As Figuras (.29¢c|e f.29d|mostram, respectiva-

mente, os histogramas das imagens das Figuras [6.29a]e

A Tabela apresenta as medidas de erro obtidas entre a imagem com 20 segundos

de exposicao e a imagem com 3 segundos de exposicao sem filtragem.

90



Tabela 6.21: Resultado da avaliacao de qualidade entre as imagens de Pinus Elliotti
ruidosa e sem ruido

Imagem ‘ MSE ‘ UIQI ‘ SSIM
Simétrica Ruidosa | 0,0068 | 0,6654 | 0,6168

(a) Ruidosa (b) Ideal
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(c) Histograma Ruidosa (d) Histograma Ideal

Figura 6.29: Imagem da madeira P. Elliottii ideal e ruidosa e seus histogramas

Filtros MAP 2D

A imagem de CT de madeira P. Elliottii foi submetida ao filtro 2D baseado no
estimador MAP. Os resultados obtidos pelos critérios de avaliacao de filtragem para

essa imagem sao apresentados na Tabela

A Tabela apresenta os valores obtidos pelos critérios de avaliagao de filtragem
para essa imagem. A densidade a priori Gama com janela 3x3 apresentou os melhores

resultados considerando todos os métodos de avaliagao.

As Figuras e mostram as imagens de CT Pinus FElliottii filtradas com
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Tabela 6.22: Resultados do filtro MAP 2D na imagem Pinus Elliottii

Densidade a priori | Janela | MSE ISNR UIQI SSIM

Beta 3x3 | 0,0056 | 0,8228 | 0,6706 | 0,7064
5%5 | 0,0059 | 0,5965 | 0,6536 | 0,6879
Gama 3x3 | 0,0049 | 1,4182 | 0,6934 | 0,7193
5%5 | 0,0051 | 1,2520 | 0,6872 | 0,7118
Normal 3x3 | 0,0054 | 1,0236 | 0,6758 | 0,7102
5%5 | 0,0057 | 0,8036 | 0,6652 | 0,6990
Log-Normal 3x3 | 0,0054 | 0,9802 | 0,6739 | 0,7135
5%5 | 0,0053 | 1,0643 | 0,6676 | 0,7070
Nakagami 3x3 | 0,0053 | 1,0886 | 0,6752 | 0,7093
5%5 | 0,0055 | 0,9600 | 0,6637 | 0,6956
Weibull 3x3 | 0,0054 | 0,9908 | 0,6676 | 0,7003

DXd 0,0056 | 0,8369 | 0,6514 | 0,6814
Gaussiana Inversa 3x3 0,0052 | 1,1670 | 0,6768 | 0,7147
DXd 0,0051 | 1,2190 | 0,6702 | 0,7070

Chi-Quadrado 3x3 | 0,0071 | -0,1827 | 0,6318 | 0,6543
5%5 | 0,0071 | -0,1663 | 0,6200 | 0,6396
Exponencial 3x3 | 0,0052 | 1,1456 | 0,6750 | 0,6998
5x5 | 0,0051 | 1,2886 | 0,6759 | 0,7029
Rayleigh 3x3 | 0,0058 | 0,6648 | 0,6633 | 0,6878

JXd 0,0056 | 0,8476 | 0,6647 | 0,6876

o filtro MAP 2D para as diferentes densidades a priori e com janelas de dimensao,

respectivamente, 3x3 e 5xd para estimar os parametros dessas densidades.
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Figura 6.30: Filtragens da imagem P. Elliottii com janela de dimensao 3x3
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Figura 6.31: Filtragens da imagem P. Elliottii com janela de dimensao 5x5
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Filtros MAP 2D com Dependéncia de Sinal

A imagem de CT Pinus Elliottii foi submetida ao filtro 2D baseado no estimador
MAP considerando ruido dependente do sinal. A Tabela b.23| apresenta os valores
obtidos pelos critérios de avaliacao de filtragem para essa imagem. Os métodos de
MSE, ISNR e SSIM indicam os melhores resultados através da utilizagao da densidade
a priori Rayleigh com janela de dimensao 5x5. Ja o método UIQI indica o melhor

resultado com o uso da densidade a priori Exponencial com janela de dimensao 5x5.

Tabela 6.23: Resultados do filtro MAP 2D na imagem Pinus Elliottii considerando
dependéncia de sinal

Densidade a prior: | Janela | MSE ISNR UIQI SSIM

Beta 3x3 | 0,0046 | 1,6813 | 0,7153 | 0,7238
5%5 | 0,0045 | 1,8238 | 0,7076 | 0,7136
Gama 3x3 | 0,0047 | 1,5807 | 0,7146 | 0,7232
5x5 | 0,0048 | 1,5412 | 0,7037 | 0,708
Normal 3x3 | 0,0050 | 1,3059 | 0,7083 | 0,7150
5%5 | 0,0056 | 0,8562 | 0,6818 | 0,6799
Log-Normal 3x3 | 0,0046 | 1,6719 | 0,7157 | 0,7249
5%5 | 0,0048 | 1,5562 | 0,6995 | 0,7075
Nakagami 3x3 | 0,0049 | 1,4393 | 0,7110 | 0,7184
5%5 | 0,0050 | 1,3565 | 0,6995 | 0,7037
Weibull 3x3 | 0,0050 | 1,3263 | 0,7022 | 0,7091

9xH 0,0048 | 1,5249 | 0,6916 | 0,6960
Gaussiana Inversa 3x3 0,0046 | 1,6825 | 0,7158 | 0,7252
5xH 0,0047 | 1,5833 | 0,6988 | 0,7078

Chi-Quadrado 3x3 0,0075 | -0,3996 | 0,6434 | 0,6363
JXd 0,0076 | -0,4519 | 0,6487 | 0,6412
Exponencial 3x3 0,0045 | 1,8260 | 0,7608 | 0,7388
9Xd 0,0043 | 1,9581 | 0,7724 | 0,7517
Rayleigh 3x3 0,0044 | 1,9309 | 0,7445 | 0,7494

5x5 | 0,0043 | 2,0237 | 0,7515 | 0,7533

As Figuras e mostram as imagens de CT P. Elliottii filtradas com o filtro
MAP 2D considerando ruido dependente de sinal e utilizando as diferentes densidades a
priort com janelas de dimensao, respectivamente, 3x3 e 5x5 para estimar os parametros

dessas densidades.
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Figura 6.32: Filtragens da imagem P. FElliottii com dependéncia de sinal e janela de
dimensao 3x3
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Figura 6.33: Filtragens da imagem P. FElliottii com dependéncia de sinal e janela de
dimensao 5x5
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Filtro MAP 2D com Segmentagao do Histograma da Imagem

A imagem P. FElliottii foi dividida em 3 segmentos. O teste Qui-Quadrado indicou a
densidade Rayleigh para o primeiro segmento, a densidade Exponencial para o segundo
segmento e a densidade Weibull para o terceiro segmento. Os detalhes da segmentacao

da imagem P. Elliottii sao apresentados no Apéndice

A Figura [6.34] apresenta o resultado da filtragem MAP 2D com segmentacao.

a) 3x3 e independente 5x5 e indepen- ) 3x3 e dependente ) 5x5 e dependente
do sinal dente do sinal do sinal do sinal

Figura 6.34: Filtragens com segmentacao da imagem Pinus Elliottii

A Tabela|6.24|apresenta os resultados para a filtragem com segmentacao da imagem
Pinus Elliottii para janelas de dimensao 3x3 e 5x5.

Tabela 6.24: Resultados da filtragem com o filtro MAP 2D com segmentacao da imagem
Pinus Elliottii

Densidades a priori Janela | MSE ISNR UIQI SSIM
Rayleigh, Exponecial e Weibull | 3x3 | 0,0059 | 0,6028 | 0,6897 | 0,6949
(Ruido Independente do Sinal) 5x5 0,0064 | 0,2546 | 0,6807 | 0,6849
Rayleigh, Exponecial e Weibull | 3x3 0,0065 | 0,2315 | 0,6760 | 0,6791
(Ruido Dependente do Sinal) 5x5 0,0076 | -0,4561 | 0,6515 | 0,6509

Filtro de Wiener Pontual

A imagem Pinus Elliottii foi submetida ao filtro de Wiener Pontual. Os resultados
dos métodos de avaliacao sao apresentados na Tabela As imagens resultantes da

filtragem sao apresentadas na Figura
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Tabela 6.25: Resultados da filtragem com o filtro de Wiener Pontual da imagem Pinus

Elliottii
Variancia Janela | MSE ISNR UIQI SSIM
com ruido Independente do Sinal 3x3 0,0054 | 1,0236 | 0,6758 | 0,7102
5xH 0,0057 | 0,8036 | 0,6652 | 0,6990
com ruido Dependente do Sinal 3x3 | 0,0050 | 1,3059 | 0,7083 | 0,7150
5xH 0,0056 | 0,8562 | 0,6818 | 0,6799

(a) 3x3 e independente 5x5 e indepen- (c) 3x3 e dependente (d) 5x5 e dependente
do sinal dente do sinal do sinal do sinal

Figura 6.35: Resultados do filtro de Wiener Pontual na imagem Pinus Elliotti

6.1.6 Imagem da Lena

Nas Figuras e sao apresentadas as imagens simulada da Lena. As Fig-

uras e mostram, respectivamente, os histogramas das imagens das Figuras
[6.36al e [6.360

A Tabela apresenta as medidas de erro obtidas entre a imagem simulada con-
siderada ideal e a imagem considerada ruidosa.

Tabela 6.26: Resultado da avaliacao de qualidade entre as imagens simuladas Lena
ruidosa e sem ruido

Imagem | MSE | UIQI | SSIM
Simétrica Ruidosa | 0,0030 | 0,4078 | 0,3465

A Tabela apresenta os valores obtidos pelos critérios de avaliagao de filtragem
para essa imagem. A densidade a priori Normal apresentou os melhores resultados
considerando os métodos MSFE, ISNR e UIQI. Além da Normal, a densidade Nakagami

apresentou os melhores resultados segundo o método SSIM. Os melhores resultados
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Figura 6.36: Lena

foram obtidos com janelas de dimensao 3x3.

As Figuras e mostram as imagens simuladas Lena filtradas com o filtro
MAP 2D para as diferentes densidades a priori e com janelas de dimensao, respecti-

vamente, 3x3 e x5 para estimar os parametros dessas densidades.
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Tabela 6.27: Resultados do filtro MAP 2D na imagem simulada Lena
Densidade a prior: | Janela | MSE ISNR UIQI SSIM

Beta 3x3 | 0,0008 | 5,4972 | 0,6225 | 0,8464
5%5 | 0,0009 | 5,1258 | 0,6214 | 0,8508
Gama 3x3 | 0,0008 | 5,4940 | 0,6227 | 0,8465
5x5 | 0,0009 | 5,2626 | 0,6223 | 0,8518
Normal 3x3 | 0,0007 | 6,6148 | 0,6232 | 0,8462
5x5 | 0,0007 | 6,1815 | 0,6176 | 0,8513
Log-Normal 3x3 | 0,0008 | 5,4874 | 0,6227 | 0,8467
55 | 0,0009 | 5,2144 | 0,6225 | 0,8520
Nakagami 3x3 | 0,0008 | 5,5058 | 0,6230 | 0,8477
5x5 | 0,0009 | 5,1215 | 0,6215 | 0,8514
Weibull 3x3 | 0,0009 | 5,3232 | 0,6214 | 0,8465

JXd 0,0009 | 5,0214 | 0,6198 | 0,8501

Gaussiana Inversa 3x3 0,0008 | 5,4828 | 0,6227 | 0,8467
5xH 0,0009 | 5,2111 | 0,6224 | 0,8520

Chi-Quadrado 3x3 0,0034 | -0,5268 | 0,4036 | 0,4721
JXd 0,0033 | -0,4781 | 0,4045 | 0,4730
Exponencial 3x3 0,0033 | -0,3830 | 0,4083 | 0,4787
JXd 0,0032 | -0,3486 | 0,4083 | 0,4789
Rayleigh 3x3 0,0027 | 0,4049 | 0,4207 | 0,4973

JXd 0,0027 | 0,4367 | 0,4198 | 0,4981
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(f) Log Normal

(i) Gaussiana Inversa (j) Qui Quadrado (k) Exponencial (1) Rayleigh

Figura 6.37: Filtragens da imagem simulada Lena com janela de dimensao 3x3
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(f) Log Normal

(i) Gaussiana Inversa (j) Qui Quadrado (k) Exponencial (1) Rayleigh

Figura 6.38: Filtragens da imagem simulada Lena com janela de dimensao 5x5
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Filtro MAP 2D com Segmentagao do Histograma da Imagem

A imagem simulada da Lena foi dividida em 3 segmentos. O teste Qui-Quadrado
indicou a densidade Normal para o primeiro segmento, a densidade Rayleigh para o
segundo e terceiro segmento, a densidade Weibull para o quarto segmento e a densidade
Rayleigh para o quinto segmento. Os detalhes da segmentacao da imagem simulada

da Lena sao apresentados no Apéndice

A Figura [6.39| apresenta o resultado da filtragem MAP 2D com segmentacao.

(a) 3x3 .- - (b) 5x5

Figura 6.39: Filtragens com segmentacao da imagem simulada Lena

A Tabela[6.28|apresenta os resultados para a filtragem com segmentagao da imagem

Pinus Elliottii para janelas de dimensao 3x3 e 5x5.

Tabela 6.28: Resultados da filtragem com o filtro MAP 2D com segmentagao da imagem
simulada Lena

Densidades a priori Janela | MSE ISNR UIQI SSIM
Normal, Weibull e Rayleigh 3x3 | 0,0014 | 3,4528 | 0,5438 | 0.7220
DXD 0,0014 | 3,2459 | 0,5350 | 0.7218
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Filtro de Wiener Pontual

A imagem simulada da Lena foi submetida ao filtro de Wiener Pontual. Os resulta-

dos dos métodos de avaliacao sao apresentados na Tabela As imagens resultantes

da filtragem sao apresentadas na Figura

Tabela 6.29: Resultados da filtragem com o filtro de Wiener Pontual da imagem sim-

ulada Lena
Filtro Janela | MSE ISNR UIQI SSIM
Wiener Pontual 3x3 0,0007 | 6,6148 | 0,6232 | 0,8462
DXD 0,0007 | 6,1815 | 0,6176 | 0,8513

(a) 3x3

(b) 5x5

Figura 6.40: Resultados do filtro de Wiener Pontual na imagem simulada Lena
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Capitulo 7

Conclusoes

O objetivo desse trabalho ¢ proporcionar boa qualidade as imagens adquiridas com
baixa exposicao de radiacao. Os resultados mostraram que os estimadores MAP 2D
desenvolvidos nesse trabalho apresentam um bom desempenho, sendo que os melhores
resultados sao um pouco superiores aos obtidos pelo filtro de Wiener Pontual. Sendo
assim, pode-se concluir que esses filtros auxiliam a diminuir a dose de radiacao a qual

o paciente é exposto durante um exame de tomografia computadorizada.

Na imagem com grande variacao dos coeficientes de atenuacao linear, o filtro MAP
com segmentacao do histograma apresentou o melhor desempenho. Para a imagem
com grande variacao na resolucao espacial, o melhor resultado foi obtido com os filtros
MAP 2D com as densidades Beta e Weibull. Por fim, na imagem homogénea, os filtros

MAP 2D com densidades Log-Normal e Weibull apresentaram os melhores resultados.

Na grande maioria dos resultados, o filtro MAP com densidades a priori Exponen-
cial, Qui-Quadrado e Rayleigh apresentaram resultados inferiories aos filtros MAP com
as outras densidades a priori. Esse fato é, provavelmente, devido a essas densidades

nao utilizarem a variancia amostral da imagem a priori em seu estimador.

Analisando a dimensao da janela utilizada para estimar os parametros das densi-

106



dades a priori do filtro MAP 2D, pode-se notar que foram obtidos diversos casos de
melhores resultados de filtragem utilizando tanto janelas 3x3 quanto janelas 5x5. Isso
indica que o uso de janelas de tamanho adaptativo pode obter resultados um pouco

superiores aos utilizados nesse trabalho.

Considerando o ruido dependente de sinal, a variancia foi estimada para intervalos
de tons de cinza (definidos pelo nimero de bins do método). Em cada imagem, foram
considerados poucos bins, sendo que em geral, definiram-se cerca de 3 a 5 intervalos.
Foram utilizados poucos bins pois o método para estimar a variancia dependente do
sinal utiliza regioes homogénas de uma imagem pré-suavizada para estimar os valores
dessa variancia, e as imagens utilizadas nesse trabalho possuem pequena dimensao
e poucos tons de cinza bem definidos. Sendo assim, em cada imagem foi estimada
uma variancia do ruido para cada bin e a filtragem foi realizada com base nesses
valores. Mesmo definindo pouco intervalos para cada imagem, os resultados obtidos
considerando o ruido dependente de sinal foram consideravelmente superiores aos re-
sultados da filtragem com ruido independente do sinal, o que fortalece o conceito do

ruido ser dependente de sinal.

A segmentacao apresentou bons resultados em alguns casos. Pode-se considerar, por
exemplo, as imagens Simétrica e de Eucalyptus saligna, em que a segmentacao mostrou
resultados superiores aos filtros MAP 2D. Porém, alguns resultados da segmentacao
podem ser prejudicados devido ao método deslocar o segmento para proximo a zero
para realizar as filtragens, o que pode ocasionar a clipagem no ponto zero. A Figura
parece evidenciar uma raia no histograma ao redor do valor do inicio do tltimo

segmento (0.78), resultante do problema acima.

Os métodos de avaliagao da filtragem UIQI e SSIM forneceram resultados mais
consistentes em relacao aos métodos MSE e ISNR. Isso pode ser visto, por exemplo,

na Tabela[6.17] em que os valores dos métodos MSE e ISNR variam consideravelmente,
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Figura 7.1: Histograma da Figura

mas as imagens nas Figuras [6.23]e [.24] nao possuem grandes diferengas visuais.
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7.1

Trabalhos Futuros

A seguir sao apresentadas algumas sugestoes para trabalhos futuros:

e O método para estimar a variancia do ruido dependente do sinal utiliza um

nimero de bins para dividir a imagens em intervalos de tons de cinza do mesmo
tamanho. Uma possivel melhoria seria utilizar o método de segmentacao do
histograma para segmentar a imagem considerando o nimero de intervalos igual
ao numero de bins, e com isso, utilizar esses intervalos unimodais como intervalos

de tons de cinza no método para estimar a variancia do ruido.

Paralelizar o algoritmo de filtragem que utiliza otimizagao, com o objetivo de

diminuir o tempo de execucao do mesmo.

Comparar os resultados da filtragem MAP 2D com os métodos ja desenvolvidos

para a filtragem MAP no dominio das projecoes.

Utilizar um janelamento adaptativo para a estimacao dos parametros.

Filtrar um conjunto maior de imagens e com o auxilio da técnica de planejamento

de experimentos avaliar se os resultados sao estatisticamente significativos.
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Apéndice A

A.1 MAP com densidade a prior: Rayleigh

2 2

Assume-se para o ruido uma densidade normal com parametros p e o°, sendo o

conhecido, dada pela equagao (|A.1)

flalh) = o= exp {—ﬂ} (A1)

emquexr e€R, peReo>0.

Supde-se para p uma priori Rayleigh com parametro 6 descrita pela equagao ([A.2)

2

M —H
9(p) = @GXP{W} (A.2)
em que i > 0e 6 > 0. O valor esperado e a variancia da priori sao dados pelas equacoes

(A.3) e (A.4), respectivamente
Ew) =0/3 (A.3)

Var(p) = 6° (4 5 ”) (A4)

A estimativa do parametro 6 pelo método dos momentos é descrita pela equacgao
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~ 2
0= man/ — (A5)

™

em que my é a média amostral a priori.

Dessa forma, através do teorema de Bayes a densidade a posteriori ¢ dada pela

equagao ((A.6)
flulz) o f(zlu)g(p) (A.6)
L. {—($2+u2—2w) _u_2}
Vano? P 252 267

Logo, pelo método do MAP se obtém o estimador para o parametro u dado pela
equacio (A7)

finap(x) = arg maz flzlpw)g(p) (A.7)

Assim, ao invés de diferenciar diretamente f(u|z) e igualando a zero, o processo de
maximizagao pode ser facilitado depois de aplicar o logaritmo natural, pois o produto
dos termos se converte em soma. Portanto, aplicando o logaritmo a f(u|x) e igualando

a zero sua derivada obtém-se a equagio (|A.8)

dloglf(ulz)] _ 1 o—p_p _, (A.8)

dp L o? 62

Apos algumas manipulacoes algébricas é possivel obter a equagao (

207 4+ 0?) — pxd* — %> =0 A9
I

Com isso, o estimador fip4p(x) é dado pela equagao ([A.10)

0%z + 0/ 2202 + 40202 + 4ot
2(60% + 02?)

[iarap(z) = (A.10)

Por fim, substitui-se na equagio (|A.10) o parametro 0 pela sua estimativa obtida

através do método dos momentos, dada pela equacao (, obtendo assim a equagcao
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(A.11)

020 + é\\/ﬁ@ 4 40202 + 404

//ZMAP(x = = Al
) 2@+ o7) (A.11)
A.2 MAP com densidade a prior: Normal

Assume-se para o ruido uma densidade normal com parametros u e o2, sendo o

conhecido, dada pela equagao (|A.12)

flal) = —o—exp {—M} (A.12)

emquex €R, peReo>0.

Supoe-se para p uma densidade a priori normal com parametros a e b definida pela

equagao (A.13)

g(p) = . GXP{M} (A.13)

emque pu € R, aeReb>D0.

O valor esperado e a variancia da densidade a priori sao dados pelas equacgoes

(A.14) e (A.15), respectivamente
E(p)=a (A.14)

Var(u) =05 (A.15)

As estimativas dos parametros a e b pelo método dos momentos sao descritas pelas

equagoes (A.16) e (A.17)
a= ma (A.16)

b=v (A.17)

em que my e v sao, respectivamente, a média amostral e a varidncia amostral a priori.
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Dessa forma, através do teorema de Bayes a densidade a posteriori é dada pela

equagao (A.18)

flulz) o flalm)g(p) (A.18)
11 —(z—p)? (p—a)?
Var VI { 200 % }
1 2wp — 22— p?  2ua — p? — a?
2mavb P { 202 * 2b }

Logo, pelo método do MAP obtemos o estimador para o parametro p dado pela
equacgao (|A.7).

Assim, ao invés de diferenciar diretamente f(u|z) e igualando a zero, o processo de
maximizacao pode ser facilitado depois de aplicar o logaritmo natural, pois o produto
dos termos se converte em soma. Portanto, aplicando o logaritmo a f(u|x) e igualando
a zero sua derivada obtém-se a equagao (|A.19)

dlog[f(ulz)] _z—p a—p _
7R e (A.19)

Apos algumas manipulagoes algébricas é possivel obter a equagao (|A.20)

b+ o0?) —br —ac? =0 (A.20)

Com isso, o estimador fipap(x) é dado pela equagao (A.21)

bx + o%a

S (A.21)

ﬁMAP(x ) =

Por fim, substitui-se na equagao ({A.21) os parametros a e b pelas suas estimati-

vas obtidas através do método dos momentos, dadas pelas equagdes (A.16) e (A.17),
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obtendo assim a equacao ([A.22)

bx + o%a

— A.22
b+ o2 ( )

ﬁMAP(x ) =

Pode-se observar que o estimador [y 4p(z) é uma combinagao convexa da obser-

vacao e da estimativa do valor esperado da densidade a priori de pu.
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Apéndice B

B.1 Segmentacao

B.1.1 Imagem Simétrica

A imagem Simétrica foi dividida em 3 segmentos, como mostra a Figura

200 - 1

180 + b

100

a0

0 01 0z 03 04 05 08B 07 0 09 1

Figura B.1: Segmentacao da imagem Simétrica

O primeiro segmento engloba os valores entre 0 e 0,2353 e o teste Qui-Quadrado
indica a densidade Rayleigh como a que mais se aproxima do histograma do segmento.

A Figura apresenta os resultados desse teste.
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Figura B.2: Resultados do teste qui-quadrado para o primeiro segmento da imagem de

CT Simétrica

O segundo segmento engloba os valores entre 0,2353 e 0,5569 e o teste Qui-

Quadrado indica a densidade Weibull como a que mais se aproxima do histograma

do segmento. A Figura apresenta os resultados desse teste.

O terceiro é dado pelos valores entre 0,5569 e 1 e o teste Qui-Quadrado indica a

densidade Normal como a que mais se aproxima do histograma do segmento. A Figura

apresenta os resultados desse teste.
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Figura B.3: Resultados do teste qui-quadrado para o segundo segmento da imagem de

CT Simétrica
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Figura B.4: Resultados do teste qui-quadrado para o terceiro segmento da imagem de

CT Simétrica
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B.1.2 TImagem Assimétrica

A imagem Assimétrica foi dividida em 3 segmentos, como mostra a Figura

350 4

300+ b

260 A

200 A

180+ A

100

50

Figura B.5: Segmentacao da imagem Assimétrica

O primeiro segmento engloba os valores entre 0 e 0,4392 e o teste Qui-Quadrado
indica a densidade Weibull como a que mais se aproxima do histograma do segmento.

A Figura apresenta os resultados desse teste.

O segundo segmento engloba os valores entre 0,4392 e 0,7765 e o teste Qui-
Quadrado indica a densidade Normal como a que mais se aproxima do histograma

do segmento. A Figura apresenta os resultados desse teste.

O terceiro segmento engloba os valores entre 0,7765 e 1 e o teste Qui-Quadrado
indica a densidade Gama como a que mais se aproxima do histograma do segmento. A

Figura apresenta os resultados desse teste.
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Figura B.6: Resultados do teste qui-quadrado para o primeiro segmento da imagem de

CT Assimeétrica
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Figura B.7: Resultados do teste qui-quadrado para o segundo segmento da imagem de
CT Assimétrica
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Figura B.8: Resultados do teste qui-quadrado para o terceiro segmento da imagem de
CT Assimétrica

127



B.1.3 Imagem Homogénea

A imagem Homogénea foi dividida em 3 segmentos, como mostra a Figura

200 - B

180 +

100+

50

a 0.1 02 03 04 048 06 07 g 08 1

Figura B.9: Segmentacao da imagem Homogénea

O primeiro segmento engloba os valores entre 0 e 0,6118 e o teste Qui-Quadrado
indica a densidade Beta como a que mais se aproxima do histograma do segmento. A

Figura apresenta os resultados desse teste.

O segundo segmento engloba os valores entre 0,6118 e 0,7765 e o teste Qui-
Quadrado indica a densidade Weibull como a que mais se aproxima do histograma

do segmento. A Figura [B.1T]apresenta os resultados desse teste.

O dltimo segmento engloba os valores entre 0,7765 e 1 e o teste Qui-Quadrado
indica a densidade Gama como a que mais se aproxima do histograma do segmento. A

Figura apresenta os resultados desse teste.
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Figura B.10:

Resultados do teste qui-quadrado para o primeiro segmento da imagem

de CT Homogénea
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Figura B.11:
de CT Homogénea
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Resultados do teste qui-quadrado para o segundo segmento da imagem
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Figura B.12: Resultados do teste qui-quadrado para o terceiro segmento da imagem
de C'T Homogénea
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B.1.4 Imagem Fucalyptus saligna

A imagem de Fucalyptus saligna foi dividida em 3 segmentos, como mostra a Figura

[B.16l

200 - .

180 |

100 |

501

o 0.1 0z 03 04 05 0B 07 08 08 1

Figura B.13: Segmentacao da imagem Fucalyptus saligna

O primeiro segmento engloba os valores entre 0 e 0,4787 e o teste Qui-Quadrado
indica a densidade Beta como a que mais se aproxima do histograma do segmento. A

Figura apresenta os resultados desse teste.

O segundo segmento engloba os valores entre 0,4787 e 0,6 e o teste Qui-Quadrado
indica a densidade Normal como a que mais se aproxima do histograma do segmento.

A Figura apresenta os resultados desse teste.

O terceiro segmento engloba os valores entre 0,6 e 1 e o teste Qui-Quadrado indica
a densidade Normal como a que mais se aproxima do histograma do segmento. A

Figura apresenta os resultados desse teste.
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Figura B.14: Resultados do teste qui-quadrado para o primeiro segmento da imagem
de CT Fucalyptus saligna
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Figura B.15: Resultados do teste qui-quadrado para o segundo segmento da imagem
de CT FEucalyptus saligna
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Figura B.16: Resultados do teste qui-quadrado para o terceiro segmento da imagem

de CT Fucalyptus saligna
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B.1.5 Imagem Pinus Elliottii

A imagem de Pinus Elliottii foi dividida em 3 segmentos, como mostra a Figura

B.17

120+ B

100 - -

80 - B

a 0.1 0z 03 04 05 o 07 08 08 1

Figura B.17: Segmentacao da imagem Pinus Elliotti

O primeiro segmento engloba os valores entre 0 e 0,2235 e o teste Qui-Quadrado
indica a densidade Rayleigh como a que mais se aproxima do histograma do segmento.

A Figura apresenta os resultados desse teste.

O segundo segmento engloba os valores entre 0,2235 e 0,4627 e o teste Qui-
Quadrado indica a densidade Exponencial como a que mais se aproxima do histograma

do segmento. A Figura [B.19]apresenta os resultados desse teste.

O terceiro segmento engloba os valores entre 0,4627 e 1 e o teste Qui-Quadrado
indica a densidade Weibull como a que mais se aproxima do histograma do segmento.

A Figura apresenta os resultados desse teste.
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Figura B.18: Resultados do teste qui-quadrado para o primeiro segmento da imagem

de CT Pinus Elliottii
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Figura B.19: Resultados do teste qui-quadrado para o segundo segmento da imagem

de CT Pinus Elliottii
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Figura B.20: Resultados do teste qui-quadrado para o terceiro segmento da imagem
de CT Pinus Elliottii
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B.1.6 Imagem Lena

A imagem da Lena foi dividida em 5 segmentos, como mostra a Figura

3000 - | | | I | | | I | b
2500 - J
2000 -
1500 +
1000 -

500 -

0 0.1 02z 03 04 05 0B 07 08 08 1

Figura B.21: Segmentacao da imagem da Lena

O primeiro segmento engloba os valores entre 0 e 0,2667 e o teste Qui-Quadrado
indica a densidade Normal como a que mais se aproxima do histograma do segmento.

A Figura apresenta os resultados desse teste.

O segundo segmento engloba os valores entre 0,2667 e 0,4510 e o teste Qui-
Quadrado indica a densidade Rayleigh como a que mais se aproxima do histograma do

segmento. A Figura apresenta os resultados desse teste.

O terceiro segmento engloba os valores entre 0,4510 e 0, 5373 e o teste Qui-Quadrado
indica a densidade Rayleigh como a que mais se aproxima do histograma do segmento.

A Figura apresenta os resultados desse teste.

O quarto segmento engloba os valores entre 0,5373 e 0, 7294 e o teste Qui-Quadrado
indica a densidade Weibull como a que mais se aproxima do histograma do segmento.

A Figura apresenta os resultados desse teste.

O 1ultimo segmento engloba os valores entre 0,7294 e 01 e o teste Qui-Quadrado
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Figura B.22: Resultados do teste qui-quadrado para o primeiro segmento da imagem

simulada Lena
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Figura B.23: Resultados do teste qui-quadrado para o segundo segmento da imagem

simulada Lena
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Figura B.24: Resultados do teste qui-quadrado para o terceiro
simulada Lena
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Figura B.25: Resultados do teste qui-quadrado para o quarto segmento da imagem
simulada Lena
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indica a densidade Rayleigh como a que mais se aproxima do histograma do segmento.

A Figura [B.26| apresenta os resultados desse teste.
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Figura B.26: Resultados do teste qui-quadrado para o quinto segmento da imagem
simulada Lena
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