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Abstract

We present a neural network approach for
the tomographic imaging problem known as
reconstruction  from projections. Two
feed-forward neural networks are used to
perform the tasks of filtering (convolution) and
back-projection. They are partially connected
networks that are previouslly assembled based
on problem geometry and do not need to be
trained. We believe this approach should enable
faster reconstruction by exploring the high
degree of parallelism present on neural
networks being suitable for the processing of
sequential images (stacked slices) for 3D
visualization.

1.Introducao
Neste artigo  apresentamos uma
alternativa para obtengdo de imagens

tomograficas (computerized tomography, ou
CT) através do paradigma de redes neurais. Na
literatura, existe uma variedade de algoritmos.
Duas das metas para a reconstrugdo de imagens
de tomografia computadorizada ¢ a busca de
velocidade e melhoria de qualidade de
apresentagdo de imagens.

Com base no conhecido algoritmo de
retroprojecdo filtrada, propomos aqui uma rede
neural parcialmente conectada e sem
necessidade de treinamento apta a realizar o
processo de reconstrucdo de CT, de maneira a
reduzir o tempo de processamento para
projecdes em seqiiéncia (representacdo 3D de
imagens de CT como secdes de um objeto).
Apresentamos também as vantagens e
desvantagens desta técnica, pela diminuicdo da
redundancia  inerente ao  processo  de
reconstruc¢do de CT.

Alguns autores [1,2,3] propuseram para
o processo de reconstru¢cdo o modelo de rede
neural perceptron multicamada, para aumentar a
eficiéncia e qualidade de imagem, com o uso de
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algoritmos de treinamento conforme o
algoritmo backpropagation. Pode-se comegar
com uma rede totalmente conectada, e apos
utilizar métodos de expurgo de pesos para
diminuir a redundancia da reconstrugao.

Apesar de o método ser viavel para
solucdes locais, com um conjunto finito de
imagens, o método pareceu pouco aplicavel
como solugdo generalizada, como demonstrado
nos trabalhos de Rodrigues [4]. Em nosso
algoritmo, foi efetuada a reconstrucdo com
redes feedforward de uma camada parcialmente
conectada sem a necessidade de treinamento
pois os pesos sdo determinados previamente a
partir da geometria do problema

2.Métodos

Para que tenhamos uma projecdo
tomografica de determinado objeto, é necessario
fazer com que uma certa quantidade de radiagdo
(como raios-X ou raios gama) atravesse este
objeto e projete uma espécie de “sombra” em
um anteparo devidamente colocado. Conforme
as propriedades deste objeto (como massa ou
densidade especifica), o mesmo apresentara
resisténcia a penetracdo da radiacdo de emissdo,
atenuando conforme a seguinte relagdo [5, 6]:

I=1, eXpr (x,y)du] (1)

onde [/ representa a intensidade do feixe
atenuado, [, representa a intensidade do feixe
original, f{x,y) os pontos sobre a integral de
linha na dire¢do u. Assim, o sinal observado
sera a seguinte relacdo logaritmica
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onde

—o<§<oo, 0<O<7m

P(s,6) = [ £(x, y)du,

O par (s, 6) representa as coordenadas
do raio relativas ao objeto, s representando o
deslocamento da projecdo e 6 o angulo ao qual
a projecgdo esta sendo obtida. Deste modo, p(s, 6)
representa o valor assumido pela projecdo
nestas coordenadas.

De posse de varias projecdes de um
objeto, o problema da reconstrugdo tomografica
reside no fato de mapearmos p(s,6) para o
espago de imagem, de forma a obtermos
novamente f{x,y).

A obtengdo de p(s,6) ¢ descrita
matematicamente através da transformada de
Radon da funcdo f{x,y), sendo definida como a
integral de linha ao longo de uma linha
inclinada a um certo angulo 6 do eixo y ¢ a
distancia s da origem (Equacao (3))

p(s,0)=Rf = [ Tf(x,y)S(xcos 6 + ysen 6 — s)dxdy
3)

A quantidade p(s, 6) ¢ descrita também
como sendo raio-soma, representando a soma
dos f(x,y) ao longo do raio a uma distancia s e
angulo 6. Assim, a transformada de Radon
mapeia o dominio espacial para o dominio de
projegdes. Cada ponto em (s, 6) ira corresponder
auma linha reta em f{x,y).

Se tomarmos as coordenadas polares

do dominio espacial como sendo (»,¢), de
acordo com as seguintes defini¢cdes

y = rsen ¢ “

X = rcos ¢,

concluimos que a distancia em relagdo a origem
s como sendo (figura 1)

s=rcos(@—¢) (&)

A equagdo (5) tém consideracdes
fundamentais, mostrando que a relagdo entre o

dominio de projecdes e dominio espacial ¢
puramente geométrico, conceito que foi
devidamente explorado para a construcdo da
pseudo-rede neural.
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y

Figura 1: Relagdo entre o espago de
projecdes (s,6) e o de imagem (x,)).

A imagem tomografica pode ser obtida
com a reconstrucdo a partir das projegdes.
Existem varios métodos que pemitem esta
reconstru¢do. Baseando-se no algoritmo de
retroprojecdo  filtrada  desenvolvido  por
Ramachandran e Lakshminarayanan [5,6], a
intengdo ¢ dividir o processo em duas redes:

1. Rede parcialmente conectada para
filtragem.

2. Rede parcialmente conectada de
retroproje¢do (backprojection)

2.1 Rede de Retroprojecao

A  seguir temos a formula de
retroproje¢do, na qual utilizamos como entrada
as projecdes filtradas da imagem de CT e
processamos a transformagdo para a imagem
final, expressa pela equagdo (6), na forma
discreta [5].

f(x,y)=2q(i,9)(xcos9+ysen 9) (6)

N
i=1

onde ¢(i,6) ¢ a imagem correspondente
a projecao filtrada.

Na andlise da equacdo (6), verifica-se
que a projecdo filtrada ¢(i, 6) ¢ multiplicada pelo
valor paramétrico dado pelo pixel da imagem
(x,y) em relacdo ao angulo 6, ¢ assim somados
para todos os angulos das projecdes. Ou seja, 0s
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pontos de cada projecdo filtrada ¢(i,6) segundo
uma determinada relacdo contribuem para o
valor do pixel no ponto (x,y).

Uma rede neural [7] do tipo feed-
forward totalmente conectada serd construida
conforme uma combinacdo linear expressa
como na equagio (7).

N-1

V=2 WX,

i=0

Ligando cada saida y; a entrada x;,
temos um peso equivalente w;. Esta rede terd
MxN conexdes, e tais conexdes transferem deste
modo os valores de entrada para a saida.

()

Figura 2: Ilustrag@o de uma rede de duas
camadas totalmente conectada (a) e
parcialmente conectada (b).

Podemos fazer um paralelo entre as
equacdes (6) e (7), para que possamos expressar
0 processo de retroprojecdo como uma rede
perceptron multicamada, ou seja, x; para

(xcosB+ysin@), w; para q(i,6) e y; para f{x,y).

Se ao invés de considerarmos
coordenadas cartesianas para a imagem final e
utilizarmos coordenadas polares (7,¢), e

considerando que no espaco de projecdes cada
ponto pode ser representado pelo par (s,6),
sendo s a distancia do ponto em relacdo a
origem para cada angulo de projegio 6. A
relacdo existente entre o espaco de projecdes e o
espago de imagem pode ser representada pela
equacao (5) vista anteriormente.

Pela equagdo (5) vé-se que existem
valores (5,8), para todas as projegdes, que
contribuem para um determinado ponto de

O]

imagem (7,¢), € que estdo localizados ao longo
de uma sendide sobre o espago de projegdes
(ver figuras 3 e 4).

a
N

Figura 3: Sendides sobre o espago de
projegoes filtradas.

Ainda pela equacdo (5), vemos que o
processo pode ser bastante simplificado. A rede
tera apenas pesos unitarios ¢ sera parcialmente
conectada, visto que somente os valores ao
longo de uma sendide especifica irdo contribuir
para um valor de pixel da imagem final. O
processo de calculo da rede torna-se entdo, apds
a montagem da mesma, um simples processo de
somatorio de valores de projecdes.

291

Figura 4: Contribui¢do dos pontos (s,0)
sobre a senoide para o ponto (r,¢) da imagem
reconstruida.

Em termos de estrutura dos dados, o
algoritmo para a rede de retroprojecdo deve ser
construido baseado no conceito de listas ligadas.
Listas ligadas [8] sdo estruturas de dados nas
quais temos elementos denominados nds,
possuindo um campo para armazenar
informagdo e outro campo (ou campos) para
armazenar endere¢camento. Este enderecamento
refere-se a outros nds seguintes ou anteriores
que contenham informagéo. Os nds de entrada e
saida seriam estruturas alocadas em memoria
dindmica, ligados por ponteiros de memoria. Se



fossemos utilizar loops do tipo for-mext,
terlamos que visitar todos os indices para
efetuar o calculo, sendo que com a lista ligada,
apenas os pesos significativos seriam visitados.

Figura 5: Contribui¢do dos pontos (r,¢) da
imagem final para o ponto (s,6) de uma certa
projecéo (relagdo inversa da eq.(5)).

Podemos considerar também como
vantagem o fato de se trabalhar com
coordenadas polares para a imagem final. Numa
imagem de tamanho NxN, aqueles pixels que
estivessem com valor » > N ndo precisariam ser
mostrados, visto que ndo teriamos conexdes do
espago de projecdes para o espaco de imagem.

Resumindo, a economia representada
por este processo poderia ser descrita em 3
(trés) pontos fortes:

1 - Os célculos trigonométricos seriam
substituidos por apenas somas

2 — Os valores dos pixels fora do
dominio da  imagem  (¥>N) seriam
desconsiderados para o calculo

3 - Apos a primeira construcdo em
memoria, ndo seria necessario a reconstrugio,
sendo assim vantajoso para seqiiéncias de
imagens ou proje¢des 3D.

Em termos de constru¢do do algoritmo
a nivel de software, o0 mesmo deve ser baseado
no conceito de listas ligadas, pois
aproveitariamos a saida da rede de filtragem
para a entrada da rede de retroprojegdo.
Teriamos um conjunto de nos representando a
entrada da rede como pixels da imagem formada
pelas projegdes, ¢ um conjunto de saida
representando os dados convoluidos também
considerados como pixels de imagem. A
informa¢ao dos nos seria o valor de p(k,6) do
conjunto de entrada, e a saida seria o valor de
q(n,0) referente ao conjunto de saida. Os nos
dentro dos conjuntos seriam interconectados,

sendo guardados em cada né o enderego ou
posicdo do nd anterior e do nd posterior do
intervalo discreto 0 < k < N, para cada projecdo
discreta no intervalo 0 <6 < 2m.

2.2 Rede de Filtragem

Na construgdo da rede de filtragem, as
projecdes devem ser filtradas com o filtro Ram-
Lak que possui a seguinte resposta em
frequéncia H(w):

H(w) = w|rect(w) ®)

Transformando para o dominio do
espago, temos sua resposta impulsional ou PSF
(figura 6):

h(n) = 0, n par 9)

0,250
0,200
0,150 \
0,100 \
0,050 \
0,000
-0,050

h(n)

n (amostras)

Figura 6: Grafico da fun¢do de transferéncia
h(n) (equagdo (9)), tendendo a zero para valores
altos de n.

Analisando esta equagdo vemos que a
fungdo de transferéncia /(n), diminui a medida
que n aumenta, e os valores pares sdo zerados.
Considera-se entdo, apenas um numero finito de
pontos, os N primeiros, como ¢ o procedimento
realizado num filtro FIR (Finite Impulse
Response) por janelamento [9]. O sinal filtrado
q(n,6) sera dado pela convolugdo da entrada
(projecao) com a resposta impulsional truncada:

q(n,e)zNih(n—k)p(k,e), n=01.N-1 (10
k=0
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Podemos verificar que had uma
correspondéncia de varidveis entre a equacdo

(7) e (10) (x; para p(k,8), w; para h(n-k), y; para
q(n,0)).

Pela equagdo (10) podemos presumir
que a rede ¢é totalmente conectada. Porém
analisando a equagdo de convolugdo em
conjunto com a definicdo da fungdo de
transferéncia A(n), vemos que ndao ha
necessidade de total conexdo devido ao fato de
que h(n) assume 0 (zero) para valores pares.
Assim, uma rede parcialmente conectada com
metade do ntimero de pesos pode executar a
tarefa de filtragem da matriz de projegdes.

As conexdes entre os conjuntos de
entrada e de saida (ou pesos) também podem ser
estruturadas como listas ligadas. Assim, a partir
do nod (peso) inicial visitariamos os outros nds
por meio dos enderegos contidos na estrutura do
nd, até o ultimo nd apontando para enderego
nulo. Nesta visita a cada né a informagao seria
transferida da estrutura de noés de entrada para
os respectivos nos de saida. Como vimos
anteriormente que ndo ha necessidade de total
conexdo entre os nos de saida e entrada, os nos-
pesos visitados seriam somente aqueles que
iriam contribuir para o valor final, diminuindo o
tempo de execucdo necessario.

Os nos de entrada e saida seriam entdo
estruturas alocadas em memoria dindmica,
ligados por ponteiros de memoria. Se ao invés
de estruturas dinamicas fossem utilizados loops
do tipo for-next, ndo haveria vantagens, pois
seria obrigatorio visitar todos os indices do
intervalo considerado e testar se o valor estad
zerado ou ndo. Em contrapartida, a lista ligada
dinamicamente ja teria em si a construgcdo de
conexdes entre os nodos de entrada e saida
relevantes, e onde os w; assumissem 0 (zero)
ndo haveria percurso na rede. Desta forma,
podemos também na fase de filtragem das
projecdes utilizar o0 mesmo principio explanado
para a retroproje¢dao. Um aspecto a considerar ¢
que, mesmo existindo no mercado algoritmos
eficientes [10] para efetuar convolugdo que
rodam baseados em DSP’s (Digital Signal
Processor), a grande vantagem em se
implementar a filtragem com a rede neural vem
da arquitetura paralela que esta estrutura
proporciona, possibilitando implementacdes
bastante rapidas a nivel de hardware em chips
neurais.
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3.Resultados

Em testes feitos com algoritmos
construidos com base em redes parcialmente
conectadas, o aumento de performance foi
satisfatorio. O tempo de alimentacdo da rede de
retroprojecdo levou em média (em um
microcomputador Pentium 450 MHz Dual) 95
milisegundos para uma imagem de CT de 60
projecdes com 100 pontos, enquanto que o
algoritmo tradicional no mesmo computador
levou em média 440 milisegundos. O objeto na
figura 7 representa, em niveis de cinza, a se¢do
transversal de um tubo de aluminio com duas
cavidades, reconstruido com as redes de
retroprojecao filtrada, utilizando interpolagao.

Figura 7: Exemplo de imagem reconstruida
de um tubo de aluminio utilizando redes de
filtragem e retroprojegdo, com 60 projegdes de
100 pontos, gerando uma imagem 100x100.
(projecdes gentilmente cedidas pela COPPE-RJ)

A partir do estudo de novos tipos de
implementacdo, tais como algoritmos de
processamento paralelo [11], podemos esperar
que a performance de reconstrucdo das imagens
seja aumentada, de forma a comportar a
visualizacdo de imagens tomograficas em 3D,
em tempo real.

3. Conclusao

Apresentamos neste artigo a possibilidade de
uso de redes neurais parcialmente conectadas,
sem necessidade de treinamento, na
reconstrucdo de imagens de CT. Tal
implementagdo em hardware paralelo deve
permitir a obtengdo de imagens tomograficas
com muito mais rapidez. Uma primeira
avaliacdo feita num microcomputador com



apenas dois processadores ja mostrou um ganho
de 4.6 vezes no tempo de reconstrugao.

Outro aspecto importante ¢ que a
relacdo entre os espacos de projecdes ¢ de
imagem ¢é puramente geométrico. Portanto uma
mesma rede de retroproje¢do pode reconstruir
qualquer imagem que seja apresentada a entrada
da rede, desde que sejam invariantes o tamanho
da imagem e nimero de projecdes utilizadas.

Em um segundo momento, planejamos
fazer uso da interpolacdo para obter uma
imagem final com maior resolucdo.. Neste caso,
o nimero de pesos da rede sera maior e eles ndo
serdo unitarios mas terdo valores fraciondrios o
que deve implicar num aumento do tempo de
processamento.
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