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Abstract

We present a neural network approach for the to-
mographic imaging problem using interpolation methods
and fan-beam projections. This approach uses a parti-
ally connected neural network especially assembled for
solving the tomographic reconstruction problem (without
the need for training). We extended the calculations to
perform the reconstruction with interpolation and to al-
low reconstruction of fan-beam geometry problems. The
main goal is to aggregate speed and quality for the tomo-
graphic reconstruction process.

1. Introdugao

Redes neurais aj” foram estudadas como alter-
nativas de reconstfio de imagens de tomografia
computadorizada[l, 2, 3], numa abordagem convencional
de perceptron multicamada com treinamevdokpropa-
gation Neste artigo apresentamos uma alternativa para
obten@o de imagens tomagficas usando redes neurais
parcialmente conectadas, sendo estas amwedétermi-
nadas pela geometria do problemaa® mécessitando de
treinamento, conforme trabalhm flesenvolvido anterior-
mente para proj@es obtidas com raios paralelos [4, 5].

Expandimos aqui a abordagem para recondtreom
interpolgé@o e projedes com feixes radiaigan-bean),
gue considera o uso de uma linha de detetorefdeqy”
tantes. Esta geometr&aconsiderada mais @xima das
configura®es reais dos equipamentos[6]. Para o feixe ser
considerado paralelo, cada detetor deveria ter uma fonte
de radia@o alinhada correspondente. No caso do equi-
pamento possuir umanica fonte pontual, os detetores
fardodngulos diferentes com a fonte conforme aatista
da fonte de radigm aos detetores. Se a distia da
fonte de radig&o aos detetores grande, o feixe pode
ser considerado paralelo, utilizando-seaerm algoritmo
da retroproje&o filtrada convencional. Caso caariio,
os dngulos entre fonte e detetoresaserépresentativos,
resultando em projées e imagem final distorcidas.

Na figura 1, temos o modelpljantom) de Shepp-
Logan, bastante utilizado na literatura [6, 7], empregado
para demonstr@o do efeito. A meta neste artigo con-
siste, afm da busca de velocidade, em melhorar a qua-

301

lidade das imagens obtidas considerando-seido da
interpola@o e as projgesfan-beam O algoritmo de
reconstryéo devea ser erdd modificado para prevenir
distor@es que possam ser introduzidas na imagem final.

(a)

(b)

Figura 1. Imagens reconstrdas de um mesmo modelo
(phantom de Shepp-Logan. Em (a) temos a recongtoude
projedes com algoritmo considerando a geometria de raios pa-
ralelos. Caso as projées sejam obtidas conforme a geometria
fan-beamo mesmo algoritmo de reconstieproduzia’ a ima-
gem distorcida mostrada em (b).

A rede neural parcialmente conectada utilizada para
a retroprojego filtrada, tal como apresentada em [4, 5] e
com 0s pesos previamente calculadoss B8S$im de so-
frer certas modificgiies, passando a ter caractersticas de
uma retroproje@o filtradaponderada Esta pondergo
estad diretamente relacionada aasjulos existentes en-
tre fonte e detetores.

2. Métodos

Uma proje@o tomogafica de um objetce “obtida
guando se atravessa este mesmo objeto por um feixe de
radia@o e este feixe projete uma "sombra’em um an-
teparo devidamente colocado (figura 2). As proprieda-
des deste objeto tais como massa ou densidadelispec”
irao apresentar resistia exponenciad penetrag@o da
radia@ol[7, 8],

I = Iyexp {/L f(x,y)du}

O sinal observado consisdiria relago logartmica,

@)



Iy
=In < 7 ) (2)
O par(s, ) representa as coordenadas do raio relativas
ao objetos representando o deslocamento da pinjee
# o0 &ngulo ao qual a projéo esd sendo obtida. O valor
p(s, ) representa o valor da profenestas coordenadas.
As proje@es g0 obtidas assim pararidsangulos, e 0
problema da reconstf@o ird residir no mapeamento de
p(s,0) para o espacda imagem de maneira a obter os
pontosf (x, y) referentes se@o projetada do objeto.

Figura 2:Feixe de radig@o atravessando um objeto.

A transformada de Radon, definida como a integral
de linha ao longo da linha inclinada a um ceatigilod
do eixoy e a distincias da origem, descreve 0 processo
de formaéo da proje&o. A transformada inversa de Ra-
doné o que se deseja calcular para obfEnda imagem
tomoggfica:

o= (g=) | )

sendo(r, ¢) as coordenadas polares da imagem a ser re-
construda. A quantidadg(s, ) queé a proje&o medida
pelos detectores chamada dsenogramau tamlEm de
raio-soma simbolizando o somatio dos pontos repre-
sentados porf(r, ¢) ao longo do raio a uma dattia

s e angulod. Com este mapeamento, cada ponto em
(s,0) terd sua linha correspondente ém¢). A maio-

ria dos equipamentos, no entanto, utiliza cometado
para a reconstr@o da imagem ad a transformada in-
versa mas a retroprojéa filtrada, por uma maior facili-
dade nurefica.

Na figura 3 vemos o feixe incidindo sobre um objeto
produzindo um perfil sobre uma linha de detetores. O
ponto A se refere ao ponto sobre esta linha de detetores
onde incide um raio particulat Pode-se tragar uma reta
paralela a esta linha cruzando a origém Assim a li-
nha reta perpendicular que passa pbérefere-se ao raio-
soma produzindo um valor de profexp(s, #). O d&ngulo
0 refere-se ertd aoahngulo formado pelo segmentbA’
com o eixox. O deslocamentg, equivalente ao seg-
mentoOA’, pode assim ser representado pela seguinte
relado georetrica

ad;
A CL

rcos (0 — ¢) — dS 40

s=rcos(d — ¢) 4)

Esta equgio € fundamental para a compreans”™
do processo de reconstha tomogafica, mostrando
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p(s.6)

Figura 3: Representgin geonetrica das projeiies com raios
paralelos.

a relg@o puramente gecelrica entre o domio das
projedes e o dommio espacial, ad sendo relacionada
ao conteto espedico das projedes ou da imagem final.

Até aqui a explicg@o sobre reconstréio tomogafica
se baseou em feixe de raios paralelos atravessando o ob-
jeto. Quando tratamos de profesfan-beama fonte de
radia@oé considerada pontual e existe uma linha de dete-
tores no lado oposto do objeto. O objetosardrotacio-
nado gerando o conjunto de prgjes da sgio do objeto
[6, p.397]. Existem dois tipos de profeesfan-beam
intervalosequidistantesou equiangularesentre deteto-
res. Neste artigo trataremos das progscom intervalos
equidistantes.

Na figura 4, temos a fonte localizada no postoa
uma certa digtficiaD da origem dos eixos e rotacionada
por umdngulog. O raio-somaincidindo erfi produz um
valor de proje@o na linha de detetores sobre o segmento
D, D-. Transpondo-se esta linha para um segmento ima-
ginario D1 D}, , temos que o deslocamentoreferente ao
segment@ A’ vem a ser a seguinte exprasd6, p.410]

,_ reos(B—¢)
s’ = U (5)
onde temog ao ines de), que representa agorangulo
que a linha representada pela fonte-defefaz com o
eixo y, assumindo valores no intervale, 7]. Pode-se
notar a divisio do terma direita da equg@m 4 pelo termo
de pondergio U, que€ fornecido pela expreas™

rsin(8 — ¢)
5 )
onde temod) como sendo a diaticia da fonte origem
do plano do objeto. Quandd — oo, U — 1, e a ex-
pressio 5 equivaleaa 4. Portanto, com a fonte a grande

U=1+

10 angulo# se referea’linha de detetores (que gerpendiculaa’
linha fonte-detetor) em rejJao ao eixozr, sendo tamém sua faixa de
trabalho no intervaldo, =].



distincia do objeto, a geometitian-beanmequivalea ge-
ometria de feixe de raios paralelos.

S A

D.

F 4

Dy

Figura 4: Representgn geometrica das projgies dadas por
feixe fan-beam

A imagem tomogafica pode ser obtida com a
reconstrygo a partir das projées, utilizando o algo-
ritmo daretroprojeco filtrada[7, 8], desenvolvido por

Ramachandran e Lakshminarayanan. Em nossa aborda-

gem, a retroprojgo filtrada€ implementada por duas
redes parcialmente conectadas para tirar proveito do pa-
ralelismo desta estrutura e fornecer maior rapidez no
célculo[4, 5]:

1. Rede parcialmente conectada para filtragem
2. Rede parcialmente conectada para retropdojec

A seguir descrevemos as redes de retrop&aiditrada
bem como as alterédes necessiasa reconstriy@o de
CT com projedesfan-beam

2.1. Rede de Retroprojeéo

O operador de retroprojao é definido no intervalo
0 < 6 < m. A quantidadef(z,y) € chamada de
retroproje@o deq(s, §), assumindo quess as projetes
previamente filtradas. Este operador deve ser entendido
como sendo uma acumuyiex dos raios-soma cruzando
0 ponto(z,y). Portantog feita a integrg@o dos raios-
soma que recaem sobre a sele’ dada pela equac 4.
Na figura 5 vemos como exemplanas senides sobre
o plano(s, #), e na figura 6 a contribyo dos pontos
sobre esta seide para o pontdz, y) na imagem final.
Expressa em coordenadas polares, a gquaa forma
contnuaé dada por

f(r.6) = /O " glreos(0— ).0)d0 ()

A forma discreta da eqyao anterioe”
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M
[r,0) = 52 S alreos(d —6),6) @)
i=1

onde 09); sdo osahgulos obtidos a intervalos fixas).

Considerando-se a geometria de progsfan-beam
a equaao discreta da retroprojgo é assim definida[6,
p.412]

C)

Figura 5:Servides sobre o plano de projees.

Figura 6: Contribujao dos pontos effs, §) sob a seaide
para um pontdz, y) da imagem final.

Para o deslocamento calculado pela egoa¢ de-
verlamos obter valores de ponto flutuante. Caso trunque-
mos o valor para uma pqQ$ie discreta, poucos pontos
relevanteqs, #) irao contribuir para um ponto na ima-
gem final. A figura 7 mostra uma "amp]&a’mostrando
como 0s pontos emt” espaados, gerando desta forma

uma imagem de baixa resQim
=
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Figura 7:Ampliagao de trecho da seide mostrando os pontos
calculados conforme a equiax4.

Para resolver este problema, Jamns nado do
método da interpold@m [8, 9] para fazer um bom uso do
valor des. Se temos um resultado paraomo ponto flu-
tuante,e loégico endio utilizar dois pontos adjacentes no



plano(s, §) para alimentar o pontg(x,y) do plano da
imagem final. Veja a figura 8.

9 S —
S - 1'

NN

Figura 8:Ampliacao de trecho da seitle mostrando os pontos
utilizados no netodo da interpolgm.

Entretanto, a expreas™da rede neural parcialmente

O segundo caso avaacim pouco mais considerando
a interpolaéo. Apenas os dois pontos adjacentes no
eixo s contribuem para a conag™ho ponto da imagem
a frente, e adfmulaé dada por

M
thq [s],6:) + waiq([s],0:)]  (15)

O valor des na fdrmula 15€ calculado pela equac
4, | s] refere-se ao valor truncado de e [s] significa
o teto des. Para os peso&i; € we;, as Brmulas g0
definidas por

wy; = [s] —s=1T[s] —rcos(f; — @) (16)

conectada pode ser interpretada como casos especiais de

uma solyéo gerrica, envolvendo a total corexentre
0s pontos dos plands, 6) e (r,0) ou (z,y). Uma rede
neural do tipdeedforwardtotalmente conectadacons-
truida a partir de uma combirge linear tal como [10],

N-1
= E Wy T
i=0

onde cada sday; est conectada entradar; atraws
de um pesaw;;. Portanto, fazendo um paralelo desta
equa&o com a érmula de retroprojgm 8, a express’
gererica da total coned entre os planos de profes e
imagem reconstida vem a ser

1 N M
J(r,6) = 537 2 D wiid(s5,00)

j=11i=1

(10)

(11)

onde cada ponto na imagem final &sbtalmente co-
nectado por pesos;; a todos os pontos do plano de
proje@o. Oinhdicej se refere a valores de deslocamento
no intervalo[1, N] (onde N & o nimero de pontos da
proje@o) enquanto que mdice: est na faixa[l, M]
(ondeM é o nimero de de projées ouahgulos).

O primeiro caso especial sob esta salugertica re-
flete a situa@o exposta pela equEae4, sem interpol&o
com a seguintedmula,

1 M
= 7 > wig(s, 0) (12)
i=1
deduzida da equao anterior e tendo os pesos
w; = 1 (13)

e os valores de dados pela equao 42

Considerando-se a geometida-beane fazendo um
paralelo com a equao 9, os pesos passam a ser dados
por

=U—? (14)

2Coms sendo dependente der e ¢, diminui-se o grau de liberdade
paras proposto na equ&o 11, eliminando-se assimmdice .

304

wy; = s — | 8] =rcos(6; — @) — |s] a7)
Torna-seobvio a partir das equaes 16 e 17 de que
0S pesos conservam a propriedade de serem complemen-
tares,
(18)

wi; = 1 — woy

ambos pertencendo ao interviliol].

Sob actica da geometria de prqjgesfan-beampara
gue a equgm 15 continue sendaalila, o @lculo dos
pesos deve ser modificado para as seguintes exgess”
2([ =) (19)

Wi = U~

(5" = s']) (20)

E relevante salientar que o algoritmo de recongioudi-
lizando redes neurais parcialmente conectadas demanda
duas fases: @onstru@o da rede e alimentado da
mesma. A constri@® envolveria asdfmulas 16 e 17 no
caso de feixe de raios paralelos, e 19 e 20 para o caso
da geometridan-beam Com o0s pesos previamente cal-
culados e a rede montada, a alimeatada rede para a
obten@o da imagem final utiliza aoffmula 15 para os
dois casos (assumindo qége= (5;).

Wo; = U~

2.2. Rede de Filtragem

A rede de filtrageme’ construla com a mesma
orientg@o dos trabalhos anteriores [4, 5] com algumas
diferen@s para o caso da geometf@-beam No caso
do passo de filtragem com raios paralelos, os valores da
proje@o sio convoludos [7, 8, 11] de acordo com a se-
guinte Brmula,

n=1.N (21

N
= h(n—k)p(k,0),

k=1

A funcado de transfericiah & dada pelo filtro deno-
minadoRam-Lak expresso por



1, n=0
h(n)=1<¢ 0, n par (22)
—+, himpar.

A formula 21 expressa uma convgliooccomN coefi-
cientes. A rede de filtragem nada meidd que um filtro
FIR (finite impulse respongee assim utiliza-se como pe-
sos um mimero finito de coeficientes quasts valores
da resposta impulsional.

Para o caso da geometrian-beam as projedes
(agora denominadasg) precisam, antes da fase de filtra-
gem, ser multiplicadas por um fator de ajuste dado por

[6l,

D
VD? 4+ n?
Apbs o ajuste,e’feita a convoly@o conforme a

equaé@o 21 com os coeficientes do filtRam-Laksendo
modificados para

p(”? 9) = p/(’I’L, 9) (23)

3 n=0
h(n) =< 0, n par (24)
3oz, Nimpar.

O processo completo de reconsiaconsiste eaty
na propagégio da projedo por estas duas redes (filtragem
e retroproje&o) ligadas em cascata.

3. Resultados

Abaixo temos a comparao dos paddos dispendi-
dos pelos algoritmos respectivos, para uma rede neu-
ral parcialmente conectada com interpélac Foi utili-
zado um microcomputador com processador Pentium IV
1.6 GHz. Os tempos foram obtidos deedids de 1000
execydes dos algoritmos.

Tabela 1:Tempos Dispendidos com Algoritmo Convencional
de Retroproje&o (em ms) com imagens 100x100 pixels

| Algoritmo | Raios paralelo§ Fan-Beam
293 512

369 707

Sem Interpola&o
Com Interpolaéo

Tabela 2: Tempos Dispendidos na Constaacda RNPC (em
ms) com imagens 100x100 pixels

| Algoritmo Raios paralelo§ Fan-Beam|
Sem Interpola&o 250 524
Com Interpolaéo 347 656

A utilizacdo das redes neurais parcialmente conecta-
das comea a ter vantagens quandarnids imagens refe-
rentes a sdies de um objeto precisam ser reconsigg’
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Tabela 3:Tempos Dispendidos na Exe@ecda RNPC (em ms)
com imagens 100x100 pixels

| Algoritmo Tempo |
Sem Interpola&o 57
Com Interpola@o 108

em segefcia, tal como uma represeraac3-D. Compa-
rando com a retroprojéo convencional dada na tabela
1 o tempo colocado conforme o algoritmo e a geometria
fan-beanseria multiplicado pelourhero de sgies. Ao
passo que na rede a sua conginidada pelos tempos da
tabela 2 seria executada unmaca vez, e apenas o tempo
de execy@o dado pela tabela 3 multiplicado pelmméro

de sebes do objeto a serem reconstias. Na figura 9 te-

(o)

(@)

Figura 9: Comparaéo entre a imagem reconsia’ dophan-
tom Sheep-Logan de dimeos$ 100x100, sem interpQBe (a)
e com interpola&o (b).

mos a compard@o entre imagens reconsulas sem (9a)

e com interpolg&o (9b) , mostrando uma imagem melhor
definida no segundo caso. Na figura 10 temos wafiagy”
comparativo entre a reconstBcde imagens sem e com
interpola@o, mostrando para uma faixa \arél de coe-
ficientes de filtro a medida de PSRIRo erro (diferena)

em relagéo a imagem original dphantomShepp-Logan,
demonstrando a maior fidelidade de uma imagem recons-
truida usando interpojao a partir de determinada quan-
tidade de coeficientes de filtro.

Na figura 11 fazemos uma compgiactomando
como base uma imagem reconsiiaipela geometria de
raios paralelos de tamanho 256x256 (semelhartpre-
sentada na figura la). Se as progs de origem fo-
rem calculadas pela geometfan-beam fazendoD =
20, devemos utilizar este mesmo valor no algoritmo
de reconstrio, para obtermos uma imagem fiel (vi-
sualmente wxima da figura 1a). Comparamos agora
varias imagens reconstdas pela geometrigan-beam
onde consideramos a disi€iaD variando em uma certa
faixa (supondo quea® conhecemos o valor de no ins-
tante da reconstréo). O gdfico mostra tal comparao

3Medida relativa de pico de sinaliié em determinada escala de
cores[7, p.59].
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Figura 10:Grafico demonstrando imagens reconstas com

interpola@o superiores conforme a medida de qualidade por
PSNR.

expressa pelo PSNR destas imagens emaeladma-

gem base. Cada ponto se refere a uma medida de PSNR
e tra@mos uma curva polinomial obtida comfitting
destes pontos. Observamosamntim ponto de aXimo
proximo a D = 20, indicando que na vizinhgaaeste
ponto a reconstr@o pela geometriian-beantende a ge-

rar uma imagem bem aproximada daquela quando consi-
deramos a reconstf@ic baseada no feixe de raios parale-
los.

23 T T T

22

KK x5
21

PSNR (dB)

16 L L L L L L L L
5 10 15 20 25 30 35 40 45

50

Figura 11: Grafico da medida de PSNR de imagens recons-
truidas pela geometrifan-beamem relag@o a uma imagem re-
construda com raios paralelos, coi variavel.

4. Conclusio

Foram apresentadas neste artigo a formgliaatas

redes neurais parcialmente conectadas abrangendo o caso

de interpola@o e a geometria de pro@esfan-beamEs-
tas redes &l necessitam de treinamento sendo seus pesos
previamente calculados. Esta implemé@&oatcuando em
hardware paralelo devepermitir obten@o de imagens
tomogwficas com maior velocidade.

E interessante ressaltar que a rataentre os espas
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de projedes e de imagenge ‘puramente geoetrico,
mesmo em projdies fan-beam Considerando que o
tamanho de imagem a ser recongteue o mimero de
projedes venham a ser invariantes, qualquer imagem
pode ser reconstrdé pela rede de retroprofee a par-

tir de proje®es que venham a ser apresentadastrada
darede.

Em certas situdgies onde tenhamos um efeito de
distor@o devido ao aspecto geeirico das projgies
fan-beama rede neural parcialmente conectada pode ser
ajustada e reproduzir a imagem fielmente, conforme a
distincia a que esteja o0 objeto da fonte de rgbadcm
alguns casos reais, os algoritmos de reconatrabegam
a ser ajustados empiricamente, com um fator de céorec
encontrado por tentativa e erro para reconstruir a imagem
final. Em estudos futuros a abordagem se estenaer”
uso da geometritan-beamnevando-se em conta uma li-
nha de detetores a@hgulares.
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