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RESUMEN

TITULO: MODELADO Y SIMULACION DE UIN SISTEMA DE MUESTREO COMPRESIVO PARA
TOMOGRAFIA COMPUTARIZADA*

AUTOR: Oscar Javier Espitia Mendoza**

PALABRAS CLAVE: Tomografia computarizada, Muestreo Compresivo, Aperturas codificadas,
Teorema de Nyquist.

La tomografia computarizada (CT) permite la reconstruccion tridimensional de la estructura interna
de un objeto que es iluminado con rayos-X. En CT, se toman un conjunto de proyecciones
bidimensionales para reconstruir la estructura del objeto. EI nimero de proyecciones necesarias
para realizar el muestreo de una escena esta determinado por el limite de Nyquist. En algunos
casos, el nUmero de proyecciones impuestas por este criterio es excesivo.

Por otro lado, la técnica de muestreo compresivo (CS) ha sido desarrollada en el area de
procesamiento de sefiales. Esta nueva técnica requiere un nimero menor de proyecciones que las
especificadas por el criterio de Nyquist. En CS en lugar de medir las muestras directamente, son
codificadas antes de ser integradas en el detector.

Algunos trabajos de investigacion se han enfocado en desarrollar modelos para incorporar CS en
CT. Sin embargo, no se ha profundizado en el disefio de las arquitecturas de medicion para
mejorar la calidad en las reconstrucciones. Por esta razén, en este proyecto se realiza el analisis
de un sistema de muestreo para CT basado en aperturas codificadas. Ademéas se determina el
efecto que tiene la cantidad de fuentes de rayos-X sobre la calidad de las imagenes tomogréaficas.
Diversas simulaciones evidencian la reduccion del numero de muestras requeridas para realizar
una tomografia. Igualmente, los resultados indican que las imagenes reconstruidas tienen un nivel
de Relacion Sefial a Ruido Pico (PSNR) que puede ser controlado de acuerdo al nimero de
proyecciones tomadas.

* Trabajo de investigacion
** Facultad de Ingenierias Fisico-mecénicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica.
Director: Henry Arguello Fuentes. Codirector: Yuri Hercilia Mejia Melgarejo.
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ABSTRACT

TITLE: MODELING AND SIMULATION OF COMPRESSIVE SAMPLING SYSTEM FOR
COMPUTED TOMOGRAPHY*

AUTHOR: Oscar Javier Espitia Mendoza**

KEYWORDS: Computed tomography, Compressive sampling, Coded apertures, Nyquist theorem.

Computed tomography (CT) allows three-dimensional reconstruction of the internal structure of an
object that is illuminated with X-rays. In CT, a set of two-dimensional projections are taken to
reconstruct the structure of the object. The number of projections needed for sampling a CT scene
is determined by the Nyquist limit. In some cases, the imposed number of projections is excessive.

On the other hand, the technique of compressive sampling (CS) has been developed in digital
signal processing. This new sampling technique requires fewer projections than those specified by
the Nyquist criterion. Instead of measuring the samples directly, in CS are encoded before being
integrated in the detector.

Some research works have focus on developing models to incorporate CS in CT. However, it hasn'’t
delved into developing measurement architectures to improve reconstructions quality. For this
reason, this project performs the analysis of a sensing system for CT based on coded apertures
determining the effect of the number of X-ray sources on tomographic image quality. Several
simulations realized show the reduction in the number of samples required to realize a tomography.
Also, results demonstrate that reconstructed images have a Peak Signal-to-Noise Ratio PSNR,
which can be controlled by the number of taken projections.

* Research project
** Faculty of Physical-mechanics. Systems enginnering and informatics school.
Advisor: Henry Arguello Fuentes. Co-advisor: Yuri Hercilia Mejia Melgarejo.
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INTRODUCCION

La tomografia computarizada (CT, de su sigla en inglés) es una tecnologia
establecida para obtener imagenes, de forma no invasiva, de la estructura interna
de los objetos en tres dimensiones (3D). En CT es posible reconstruir la
composicibn de un objeto por medio de un conjunto de proyecciones
bidimensionales, o radiografias, que se producen exponiendo dicho objeto a una

fuente de rayos-X [1].

La tomografia computarizada se ha convertido en un método indispensable en las
rutinas médicas, debido a que brinda mejores posibilidades de diagnéstico que
otros métodos [2]. El ndmero de proyecciones necesarias para realizar el
muestreo de una escena en CT estd determinado por el tradicional limite de
Nyquist [3]. Sin embargo, en diversas aplicaciones, incluyendo las clinicas, el
namero de proyecciones impuestas por este criterio es excesivo, ya que altas
dosis de rayos-X pueden resultar destructivas o en el caso de los seres humanos,
cancerigenas [4]. Por esta razon, surge el interés de encontrar métodos de
adquisicién que reduzcan la exposicion de un objeto a la radiacion, sin sacrificar la

calidad en las imagenes tomograficas.

Por otro lado, el muestreo compresivo (CS, de su sigla en inglés) ha emergido
recientemente como una rama del procesamiento de sefiales que se basa en el
hecho de que muchas sefales en la naturaleza pueden ser representadas con
pocos coeficientes en alguna base de representacién [5]. En CS, primero, las
muestras son codificadas con el fin de disminuir la gran cantidad de datos que se
adquieren en una escena, estas medidas codificadas son suficientes para
reconstruir la sefial con una calidad comparable a la de la sefal que se muestrea

siguiendo el teorema de Nyquist [6].
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La reconstruccion de los datos en CT se realiza a partir de las proyecciones que
se toman en una arquitectura compuesta por un conjunto de fuentes de rayos-X y
un detector que mide la atenuacion de los rayos al atravesar un objeto. Para
implementar la teoria de CS en una configuracion de CT es posible incluir
elementos que permitan codificar las medidas para tomar muestras comprimidas.
El efecto que tienen las aperturas codificadas en la luz podria resolver este
problema. Las aperturas codificadas corresponden a arreglos bidimensionales con
patrones de materiales opacos a la luz, las secciones que no contienen material
opaco definen la transmitancia de las aperturas, es decir, la fraccion de luz que
puede atravesarlas [7]. Este parametro define la cantidad de radiacion que recibe
el objeto por cada proyeccion. Por otro lado, la cantidad de fuentes que proyectan
luz en la escena establece el numero de proyecciones en CT. La calidad de las
tomografias esta ligada a éstos y otros factores que componen un sistema de CS
para CT.

La tomografia computarizada es considerada de gran importancia en el
diagndéstico médico y sus aplicaciones abordan varias &reas de la industria, ciencia
de los materiales, biofisica, entre otras [8], [9], [10]. El muestreo compresivo ha
surgido como un método para muestrear sefiales que requiere un nUmero menor
de proyecciones a las especificadas por el criterio de Nyquist [5], [11]. Algunos
trabajos de investigacién se han enfocado en desarrollar modelos para incorporar
CS en CT [8], [12]. Sin embargo, no se ha profundizado en el disefio de las

arquitecturas de medicién para mejorar la calidad en las reconstrucciones.

En este proyecto se realiza el analisis de un sistema de muestreo para CT basado
en aperturas codificadas determinando el efecto que tiene la cantidad de fuentes
de rayos-X sobre la calidad de las imagenes tomograficas. Para especificar los
resultados del trabajo se plantea la siguiente estructura en el documento: en el

capitulo 1 se detalla el estado del arte de la Tomografia computarizada, se
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presentan los aspectos mas relevantes sobre los métodos de adquisicion, las
arquitecturas, algoritmos y aplicaciones actuales; en el capitulo 2 se describe la
teoria de Muestreo compresivo; en el capitulo 3 se establece el modelo de
muestreo compresivo para tomografia computarizada y los algoritmos para simular
el proceso de muestreo y hacer reconstruccion; los resultados de las simulaciones
realizadas se muestran en el capitulo 4; y finalmente, se presentan las

conclusiones.
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1. ESTADO DEL ARTE TOMOGRAFIA COMPUTARIZADA

El diagndstico por medio de rayos-X ha sido utilizado durante mas de 50 afos, los
primeros acercamientos a CT pueden ligarse al procedimiento de tomosintesis
analdgica, que existe desde 1920 [9], [13]. Sus raices se encuentran en el
descubrimiento de los rayos-X en 1895, por Wilhelm Conrad Roéntgen, quien logré
obtener la primera vision de la composicion interna de un objeto. En 1917, Radon
describié de forma matematica la reconstruccidon de un objeto a partir de sus
proyecciones. Después de dichos eventos, la exploracion mediante CT se ha
convertido en uno de los métodos de diagnéstico por imagenes mas utilizado [1],

2].

Debido a que con CT convencional no siempre se logran imagenes del contraste
deseado, se desarrollan métodos que basan sus principios en las diferentes
caracteristicas de los rayos-X. El método tradicional de CT, conocido como CT de
transmision (del inglés transmission CT), se basa en la obtencion de la atenuacion
de los rayos al traspasar un objeto [14]. CT de contraste de fase (del inglés Phase
Contrast CT) se basa en la adquisicion de la medida de los cambios de fase de un
haz de rayos-X al pasar a través de un objeto [15]. CT de dispersion (del inglés
Scattering CT) se basa en la reconstruccién de la distribucion de la densidad de
electrones en un objeto a partir de la medida de la dispersion dentro de un rango
angular [16]. CT de difraccion (del inglés Diffraction CT) estd basado en
propiedades de difraccién de los rayos-X [17]. CT de doble energia (del inglés
Dual energy CT) se basa en la medicion de los diferentes valores de atenuacion
dados por la proyeccion de rayos-X con distinta energia [18]. Recientemente se ha
desarrollado la técnica de muestreo compresivo, ésta ha sido aplicada a CT
convencional y compone un método conocido como CT compresiva (del inglés
Compressive CT) [19].
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Con el fin de explotar la técnica y reducir tiempos de adquisicion, se han
desarrollado siete generaciones de escaneres. Esta clasificacion se basa en la
disposicion de los componentes y el movimiento mecanico necesario para
recopilar datos. Las generaciones denotan el orden en que se han introducido los
disefios, sin embargo, el nUmero de la generacién no implica que un sistema sea

superior a otro .[20]

En medicina, CT se ha utilizado con éxito por mas de cuatro décadas. Durante
varios afos, ha ayudado a los ingenieros en ensayos no destructivos de
componentes fabricados o en el estudio de diferentes materiales. Recientemente
se han desarrollado trabajos de investigacion que se enfocan en incluir la técnica

de CT en ciencia de los materiales, geologia e industria [16], [21], [22].

1.1 METODOS DE ADQUISICION

En los ultimos afios se han desarrollado formas de medir los cambios de
intensidad usando rayos con diferente energia e instrumentos Opticos que
modulan los haces, en busca de mejor calidad y reduccion de la dosis. Ademas,
se han tenido en cuenta propiedades fisicas de los rayos-X, como la dispersion y
difraccién, en las medidas. En las siguientes subsecciones se presentan los
principales métodos de adquisicidn de imagenes tomograficas basados en estos

conceptos.

1.1.1 CT de transmision La Figura 1 muestra la discretizacion de un objeto Q
iluminado con luz de rayos-X desde la fuente S. Esta representacion esta
compuesta por voxeles, que forman Q secciones transversales, cada una con

dimensiones superficiales @, X Q3. A cada voxel (de dimensiones d, x d, X d,)

se le asigna una atenuacion u.
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Considerando un rayo de intensidad I,, que atraviesa el objeto con una
distribuciéon no homogénea de atenuaciones u(x), la intensidad del rayo I(x)
medida por el detector D depende tanto de la distancia atravesada x, como de la

atenuacion u(x) de cada punto en su trayectoria. Esto puede modelarse como:

I(x) = Iy e~ Jurtdx, (1)

Este fenbmeno obedece a la ley de Lambert Beer, y puede reescribirse como:

&)
—In (%) = [, u(x)dx. ()

La ec. (2) se describe como la fraccion de luz transmitida a través del objeto puede
asignarse a una proyeccion unidimensional, captada con respecto a un angulo de
incidencia. La reconstruccion consiste en estimar la distribucién de los coeficientes

de atenuacion u(x) [1].

Figura 1. Esquema de escaneo para CT de transmision.

Ay

Az

Voxel
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1.1.2 CT de contraste de fase Cuando la luz atraviesa un objeto, no s6lo cambia
su intensidad, sino también su fase. Los rayos-X pueden ser tratados como ondas
electromagnéticas. Entonces, un objeto se describe por medio de su indice de
refraccion n =1 — 6 + i. El término é corresponde al decremento de la parte real
del indice de refraccidon y la parte imaginaria § describe el indice de absorcion.
Mediante el uso de estos componentes, el cambio de intensidad se puede

expresar como:

donde A es la longitud de onda de la radiacion. El cambio de fase d6 esta dado

por:

2n60Q,
A )

do = (4)

donde Q, es el espesor de la muestra. Cuando los rayos-X pasan a través de
objetos con regiones de diferente densidad y composicion, su atenuacion se

escribe como:

I 4

IN__4n ©)
In (Io) = [ pax,

donde la integracién se hace a lo largo de la trayectoria de los rayos-X. Por otro

lado, el desplazamiento de fase df causado por la muestra se escribe como:

2T
dé = — | §dx. (6)
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Esta expresion representa la proyeccion de la parte real del indice de refraccion.
La diferencia entre las dos ecuaciones anteriores esta en § y . Por lo tanto, la
reconstruccién en CT de contraste de fase puede realizarse de la misma manera

qgue en CT convencional, utilizando la informacién de cambio de fase [23], [24].

Este método es el resultado de los esfuerzos para combinar las imagenes de
contraste de fase con CT, las reconstrucciones obtenidas proporcionan la
distribucion de la densidad de electrones del objeto. Actualmente, existen

principalmente tres clases de CT de contraste de fase [25].

1.1.2.1 Imagen basada en analizador (ABI) La Figura 2 muestra un sistema
ABI, que consta de un cristal asimétrico, un cristal analizador y un detector. Los
haces emitidos desde la fuente S son monocromatizados y ampliados
horizontalmente para irradiar el objeto directamente. La luz de rayos-X que logra
atravesar la muestra es difractada por el cristal analizador y se mide en el detector
D.

Figura 2. Esquema de escaneo de un sistema ABI

Q_Cn

’ l Analizador
Monocromador

1.1.2.2 Imagen basada en propagacion (PBl) La Figura 3 (a) muestra un

sistema PBI, éste depende de franjas de interferencia que surgen en la
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propagacion en el espacio libre en el régimen de Fresnel. Sin embargo, no son
una medida directa de la fase. En este caso, no hay ningun dispositivo éptico
adicional, la fuente de rayos-X debe ser coherente y se necesita un detector de
alta resolucion para observar las franjas. Se deben tomar una serie de imagenes a
diferentes distancias de propagacion, con el fin de determinar de forma inequivoca
la fase del frente de onda, como se muestra en la Figura 3 (b).

Figura 3. Esquema de escaneo de un sistema PBI. (a) Esquema del escaner. (b)

Frentes de onda a diferentes distancias L.

0
e
e
_—
Rayos-X
L : :
Posiciones
del detector
(@) (b)

1.1.2.3 Imagen basada en rejillas (GBI) La Figura 4 muestra un sistema
tradicional GBI. La rejilla G, que se ubica en la fuente convierte el haz de rayos-X
incoherente en una serie de haces individuales que son espacialmente
coherentes. La rejilla de fase G, divide cada haz en dos fuera de fase, asi
interfieren unos con otros. El patrén de interferencia puede ser muestreado
mediante la traduccion de la rejilla de absorcion G, que se ubica justo en frente del

detector.
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Figura 4. Esquema de escaneo de un sistema GBI.

G G 7

HN

Lol

1.1.3 CT de difraccion CT de difraccion se basa en las propiedades de
difraccién de los rayos-X, es decir, en la medida de la desviacion de los rayos
cuando interactian con un objeto. Con esta técnica se puede hacer una
discriminacion selectiva de los elementos que componen una muestra escaneada,
mediante la fijacion del angulo de Bragg que produzca un pico de interferencia. El

diferencial de dispersién de una seccion transversal esta dado por:

dO') rez
= =—(1+ cos?(8)) F%(q,2),
(dﬂ coherente 2 ( ) 1

donde 7, es el radio del electron 2,82 x 107°[m], 8 es el angulo de difraccion,
F (q,Z) es el factor de forma atomico, q =sin(6/2)/4 es la transferencia de
energia cinética. ElI angulo 6 entre el haz primario y el haz difractado es el
denominado angulo de Bragg. La Figura 5 muestra un esquema del escaneo en

CT de difraccion.
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Figura 5. Esquema de escaneo para CT de difraccion.

La radiacion difractada, desde el elemento dx del objeto Q en la posicion x, que se

capta por el i —ésimo elemento del detector puede expresarse como:

dN = NoT, (x)ny (52) (o) 40,6, DT (R)dx + M, (®)

tota

donde N, es el nimero de fotones que inciden sobre el objeto, T,(x) es la
transmision de haz primario a dx, n, es el nUmero de centros de difracciéon por
unidad de volumen en x, (do/d?)::a(x,q) €s la dispersion coherente e
incoherente de la seccion transversal por unidad de volumen y por centro de
difraccién, q es la transferencia de momento para el elemento de objeto en x,
A0;(0,x) el angulo soélido del detector i, T;(x) es la transmisién del haz difractado
desde x hasta el detector y M es el componente de difraccion multiple. Es posible
reconstruir las imagenes tomogréficas, basadas en patrones de difraccién, con

una serie de supuestos simplificadores [26], [27].

1.1.4 CT de dispersion Después de que un haz de rayos-X interactia con los
elementos internos de los tejidos, algunos fotones seran desviados de la direccion

de desplazamiento original, como muestra la Figura 6. A esto se llama dispersion
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de fotones. La direccion y la intensidad de los fotones dispersados estan
directamente relacionados con la distribucion de densidad de electrones dentro del
tejido. CT de dispersion se basa en la reconstruccion de la distribucion de la
densidad de electrones en un objeto, por medio de la dispersion medida dentro de

un rango angular especifico [28].

Figura 6. Esquema de escaneo para CT de dispersion.

D

La intensidad de dispersion de rayos-X en la posicion x del detector se describe
a partir del diferencial de dispersion de fotones en una seccioén transversal, como

sigue:

do

D(x) = ] I(xs)p(xs) (dﬂ) (H)e_fol”(xS)de cos 0 dx;, 9)
L total

donde L es la distancia de la fuente hasta el objeto, 6 es el angulo de dispersién
que esta dado por 6 = cos™*(x — xs)v/ llx — x4|l, v es la direccion del rayo y p(x;)
es la densidad del electron en la posicidon x,. Por lo tanto, la energia de dispersion

total, E4;, adquirida por un detector puede ser formulada como:

E; = fD(x)dx. (10)
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1.1.5 CT de doble energia (DECT) Las interacciones entre los rayos-X, con
energia fotonica entre 30 keV y 200 keV, y la materia estan dominadas por la
dispersion Compton y el efecto fotoeléctrico. La dispersion Compton y el efecto
fotoeléctrico son dependientes tanto de los materiales como de la energia y cada

uno de ellos se modela como:

u(x,y,z, E) = ac(x'y' Z)fKN(E) + ap(x'y' Z)fp(E)' (11)

donde (x,y,z) son las coordenadas de la muestra, u(x,y,z E) es la atenuacion
total, E' es la energia incidente, a.(x,y,z) es el coeficiente de Compton, a,(x,y, z)
es el coeficiente fotoeléctrico, fxy(E) es el diferencial de dispersion de Compton o
dispersion incoherente y f,(E) se aproxima a la dependencia de energia de la

interaccion fotoeléctrica asi:
fp(E) =E3.

Los coeficientes son funciones de las propiedades fisicas de los materiales, como
la masa, la densidad y el nimero atémico. Un escaner de CT de doble energia

obtiene dos conjuntos de proyecciones logaritmicas descritas como:

P, = —In[[ S (E)e p/pE)-AcSkn(EYAE] 4 1n [ 5, (E)dE 'y (13)

Py = —In[[ Sy(E)e~4r/pE)=Acfkn(E)E] 4\ [ 5, (E)dE, (14)

donde P, y Py, corresponden a las proyecciones con baja y alta energia,
respectivamente, A, = [ a.(x,y,2)d(x,y,2) y A, = [ a,(x,y,2)d(x,y,2), S.(E) Y

Sy(E) son los espectros de rayos-X incidentes de baja y alta energia,
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respectivamente [29], [30]. En general, las proyecciones se adquieren mediante
tres mecanismos: DECT de conmutacién rapida de kilovoltage, donde la fuente
varia la energia de radiacion dentro de un rango definido; DECT de doble fuente,
en el cual se usan dos fuentes independientes para cubrir el campo de vision
desde dos puntos distintos; y DECT de detector multicapa, que posee dos capas
de detectores con diferente sensibilidad [18]. En la Figura 7 se muestra un

esquema de los sistemas mencionados.

Figura 7. Esquemas de escaneo para DECT. (a) DECT de conmutacion rapida de
kilovoltage. (b) DECT de doble fuente. (c) DECT de detector multicapa.
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1.1.6 CT compresiva ElI muestreo compresivo (CS de su sigla en inglés) es una
nueva teoria para adquirir y reconstruir sefiales [6]. A diferencia del proceso de
adquisicion de sefales tradicional, la teoria de CS permite que las sefiales
compresibles sean muestreadas a una frecuencia cercana a su tasa de
informacion intrinseca, que esta muy por debajo de la tasa de Nyquist [3]. CS se
basa principalmente en dos condiciones: (1) que las sefales digitales sean

dispersas y (2) la incoherencia de la matriz de medicion.
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Este método se ha introducido con ventajas en cuanto a los tiempos de
adquisiciéon y dosis de radiacion. Con un sistema de CS para CT, se reducen las
medidas y el tiempo para tomarlas, lo que significa que un objeto bajo estudio se

expone a una cantidad menor de radiacion [12].

1.2 GENERACIONES DE CT

Un sistema de CT posee dos piezas clave, una fuente de rayos-X y un detector o
arreglo de detectores. En las fuentes se producen fotones con alta energia por
medio de aceleracion y desaceleracion de electrones. Por otro lado, los detectores
miden la cantidad de luz que pasa a través del objeto bajo estudio. Las fuentes,
por lo general son tubos de rayos-X. Sin embargo, existen trabajos y aplicaciones
en las que se usa el Sincrotron. Actualmente, los detectores son de estado solido,
analogicos o digitales, usan celdas electronicas y fotodiodos para hacer conteo de
fotones. El desarrollo tecnoldgico referente a CT se ha enfocado en estas dos

piezas especificamente, asi que sus caracteristicas definen cada generacion [31].

Previo a la introduccion de la tecnologia de los escaneres CT se establecio la
tomosintesis, una técnica tomogréafica que produce un conjunto de imagenes de
cortes transversales apilados, a partir de un niumero limitado de proyecciones, con
bajas dosis de radiacién, adquiridas dentro de un campo angular limitado.[32]. En

la Figura 8 se muestra la geometria de un escaner de tomosintesis.

28



Figura 8. Geometria de un escéaner de tomosistesis.

Afos después, en la década de los setenta se impulsé el desarrollo de tecnologias
gue mejoraran el alcance de esta técnica, punto de partida para las denominadas
generaciones CT [33]. En las siguientes subsecciones se presentan los principales

aspectos de cada generacion y la descripcion de la geometria correspondiente.

1.2.1 Primera generacion (1G) Un escéaner 1G consiste en una fuente con su
haz restringido a una linea delgada y un detector que se mueve alrededor de un
area circular que contiene al objeto o paciente. Después de tomar varias
proyecciones lineales en paralelo, la fuente y el detector rotan para tomar una
nueva proyeccion, esto sucede de manera sucesiva hasta tomar un numero
arbitrario de proyecciones. Una ventaja de esta geometria es que el detector no
capta la radiacion dispersa, por lo que la medida de la atenuacion es, en su
mayoria, acertada. La Figura 9 muestra la configuracion de un escaner 1G.
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Figura 9. Esquema del escaner de 1G.

1.2.2 Segunda generacion (2G) La Figura 10 muestra un esquema de un
escaner 2G, tiene detectores dispuestos en un arreglo vectorial. A diferencia del
1G, la fuente emite un haz en forma de abanico. Entonces, mientras se toma una
proyeccion con el detector central del arreglo, se obtienen otras proyecciones a

diferentes angulos con el resto de detectores.

Figura 10. Geometria del escaner de 2G.
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Con un escaner 2G se deben considerar los efectos de la dispersion, sin
embargo, como la radiacion dispersa puede terminar en cualquier detector del
arreglo, cada uno esté restringido a medir la radiacion desde la direccion correcta.

Esta restriccion reduce la eficiencia e incrementa la radiacion.

1.2.3 Tercera generacion (3G) La geometria de un escaner 3G se muestra en la
Figura 11 consiste en una fuente que emite un haz en forma de abanico que
cubre toda la regién de escaneo desde una sola posicion. De esta manera, la
fuente y el arreglo de detectores no requieren proyecciones lineales. Para obtener
un numero suficiente de muestras por proyeccion se usa un gran numero de
detectores. ElI poco movimiento que requiere un escaner 3G conlleva a una
disminucién en el tiempo de adquisicidén. Los detectores de esta generacion deben
estar restringidos para reducir los efectos de la dispersion y deben ser muy

pequefios.

Figura 11. Geometria del escaner de 3G.

1.2.4 Cuarta generacion (4G) La geometria de los escaneres 4G se muestra en
la Figura 12 consiste en una fuente rotatoria y un anillo de detectores estaticos.

Como no existe restriccion y el area de deteccion es amplia, se logra una

31



deteccion eficiente, aunque por esa misma razon, la dispersion es el mayor

problema de los escéneres 4G.

Figura 12. Geometria del escaner de 4G.

1.2.5 Quinta generacién (5G) La fuente de rayos-X se convierte en una parte
fundamental del disefio del sistema. El arreglo de detectores permanece
estacionario, mientras que un haz de electrones de alta energia se dispersan
electronicamente a lo largo del anodo semicircular de tungsteno, como se ilustra
en la Figura 13 los rayos-X se producen en el punto donde el haz de electrones
golpea el 4nodo. La fuente de rayos-X gira alrededor del paciente en forma de
bloque. Con esta configuracién, los datos se pueden adquirir en un tiempo mucho

menor al que toman los otros escaneres.
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Figura 13. Geometria del escaner de 5G.

de tugsteno

1.2.6 Sexta generacion (6G) Combina los principios de la tercera y la cuarta
generacion con la tecnologia de anillo de deslizamiento en un sistema que puede
girar continuamente alrededor del objeto sin estar limitado por los cables
eléctricos. Ademas, el area del objeto es mévil y esto permite que la adquisicion
de datos sea continua. La ventaja principal de este tipo de escaner es el tiempo de
adquisicién. La desventaja principal se encuentra en la forma de recoger los
datos. Dado que los datos se guardan como un patron helicoidal, no hay
secciones transversales completas de datos disponibles. Este problema puede ser
compensado a través del proceso de reconstruccion. En la Figura 14 se muestra

un esquema del escaneo helicoidal.

Figura 14. Esquema de escaneo helicoidal.
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1.2.7 Séptima generacion (7G) La generacion de escaneres CT mas reciente
consiste en una matriz de multiples detectores y una fuente de rayos-X que emite
haces en forma de cono como se muestra en la Figura 15. En un sistema 7G, la
fuente no esta restringida, por lo tanto, la intensidad del haz de rayos-X inicial no
se reduce drasticamente, de forma que puede interactuar de manera eficiente con
la matriz de detectores. Con el fin de utilizar una geometria de rayos-X de haz
conico es necesaria una matriz de multiples detectores. Un escaner 7G puede
adquirir una cantidad extraordinaria de informacién en un lapso muy corto, lo que

requiere un nivel mucho mas alto en el proceso de reconstruccion.

Figura 15. Geometria del escaner de 7G.

1.2.8 CT de multiples fuentes Como se ha mencionado, el método tradicional de
CT se basa en la obtencion de la atenuacion de los rayos al traspasar un objeto
[1]. En los ultimos afios se han desarrollado formas de medir los cambios de
intensidad usando multiples fuentes e instrumentos Opticos que modulan los

haces, en busca de mejor calidad y reduccién de la dosis.
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Recientemente se han propuesto sistemas basados en la influencia del nimero de
fuentes de rayos-X sobre las reconstrucciones de CT. Por ejemplo, los sistemas
Pioneering Dynamic Spatial Reconstructor of Mayo Clinic [34], Line Sources CT
[35], Inverse-geometry CT y Ultimately a rebirth of stationary CT [36] poseen
multiples fuentes de rayos-X distribuidas de diversas maneras. El uso de méas de
una fuente permite disminuir el tiempo de adquisicion de los datos, reducir la dosis
de radiacion, aumentar la resolucion espacial de las imagenes y la precision en las
reconstrucciones. Aunque los desarrollos en tecnologias de adquisicion se han
centrado en los sistemas de deteccidon, se espera que los proximos avances se

enfoquen en el uso de multiples fuentes de rayos-X.

1.3 RECONSTRUCCION

La reconstruccion de imagenes de CT, consiste en asignar la atenuacion p
adecuada a cada voxel que discretiza el objeto a partir de una matriz conocida
como sinograma, que contiene las intensidades y angulos de incidencia captados
por el detector. Para realizar dicha asignacion se utilizan métodos analiticos o
iterativos. Los métodos analiticos comprenden la solucién directa de un sistema de
ecuaciones lineales, dos ejemplos de estos métodos son la retroproyeccion y la
retroproyeccion filtrada FBP, este dltimo reconocido por ser muy rapido. Los
métodos iterativos incluyen el método iterativo algebraico ART vy algoritmos
iterativos como reconstruccion simultanea iterativa SIRT (del inglés Simultaneous

Iterative Reconstruction Technique) [1].

El problema de reconstruccién consiste en calcular la distribucion de atenuaciones
de un objeto f(x,y) a partir de las proyecciones expresadas por medio de la
transformada de Radon [1]. La transformada de Radon R{:} de una funcion f(x,y)

se define como:
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® 15
R{f(x,y)} = f f(rcosO,rsin @ + s cos 6)ds = p(r,0), (15)
donde r y s hacen parte del nuevo sistema cordenado que es rotado un angulo 6,
asi:

=156 coselb) °e)

1.3.1 Métodos analiticos Es posible identificar que la funcion u(x) de la ecuacion
(1) esta relacionada con f(x,y) de la ecuacién (15). Dadas las proyecciones, es
decir, la transformada Radon, es posible estimar la distribucion de atenuaciones
de f(x,y). Aunque es posible retro-proyectar el sinograma al espacio de la
imagen, esto conduce imagen borrosa. Para brindar una mejor solucion, el método
de FBP comienza calculando la transformada de Fourier. Luego, se convoluciona
con un filtro. Finalmente, al aplicar la transformada inversa de Fourier

bidimensional, se obtiene la aproximacién al objeto:

fy) = jo " J_Oop(kﬁ)g(k)eﬂ”’”dk " @an

donde g (k) corresponde al filtro seleccionado.

1.3.2. Métodos iterativos EIl algoritmo SIRT sera usado en este trabajo para
comparar los resultados con un método tradicional. SIRT consiste en tres fases
principalmente, (1) proyeccion del objeto estimado, (2) correccién del factor de
calculo (actualizaciones), y (3) actualizacion de las retroproyecciones del objeto
estimado. El algoritmo SIRT es uno de los muchos métodos que resuelven un

sistema lineal de ecuaciones (8) por minimizacion.

Ax = b, (18)
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donde x representa a la imagen, b representa las proyecciones y A representa el
proceso de escaneo. SIRT alterna entre proyecciones de avance y retroceso, su

ecuacion de actualizacion es:

xt*1 = xt + CATR(b — AxY), (19)

donde C y R son matrices diagonales que contienen la inversion de la suma de las
columnas y las filas de un sistema y la matriz transpuesta AT contiene las

retroproyecciones del area reconstruida.

Con estos algoritmos de reconstruccion tradicionales, el niumero de proyecciones

debe satisfacer el limite de Nyquist.

1.4 APLICACIONES DE CT

CT es considerada una tecnologia avanzada que tiene una amplia aplicacion en la
medicina y ha permitido ensayos no destructivos en otras areas como la geologia,
la ingenieria y la industria. A continuacién, se resaltan las generalidades sobre las

aplicaciones en estas areas.

En medicina, CT es un procedimiento aceptado para diagnostico, guia en
procedimientos o monitoreo de la efectividad de los tratamientos para
enfermedades como el cancer. Mediante escaneres CT se obtienen imagenes de
alto contraste en las que es posible identificar traumas 6seos o tumores y estudiar
organos en tiempo real. Actualmente, CT se usa en procedimientos como
fluoroscopia, imagenes y visualizacion 3D, angiografia e imagenes cardiacas [37],
[38], [39], [40].
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Aunque CT fue introducido como un procedimiento médico, se ha reconocido su
uso en otras areas como geologia e ingenieria. Las primeras aplicaciones incluyen
estudios en los campos de la ciencia del suelo, meteoritos, paleontologia,
geotecnia y la geologia del petroleo. Actualmente, se usa CT de alta
resoluciéon (micro y nano CT) en la inspeccion de muestras geoldgicas para la
exploracion de recursos [41], [42], [43], [44], [45].

En la industria, CT se ha usado por varios afios en ensayos no destructivos de los
elementos fabricados. Uno de los usos mas estudiados en la actualidad esta
relacionado con los sistemas de deteccion de explosivos. También se ha
investigado en el estudio de materiales fabricados y manejo de residuos peligrosos
[46], [47], [48].

La Figura 16 muestra 3 ejemplos de tomografias. La Figura 16 (a) muestra una
imagen cardiaca [49], la Figura 16 (b) muestra la reconstruccién de los poros de
un nucleo de granito [50] y la Figura 16 (c) muestra el modelo tridimensional
obtenido del escaneo de un microchip [50]. Estas imagenes corresponden a

resultados de investigaciones en medicina, geologia e industria, respectivamente.
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Figura 16. Modelo tridimensional de tomografia. (a) Imagen cardiaca. (b) Nucleo
de granito. (c) Microchip.

(@) (b) ()

Fuente: Centre for X-ray Tomography, Ghent University (UGCT), 2014.
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2. MUESTREO COMPRESIVO

El muestreo compresivo (CS) es una nueva teoria para adquirir y reconstruir una
seflal de manera eficiente mediante la busqueda de la solucion dispersa a un
sistema indeterminado de ecuaciones lineales [11]. CS establece que es posible
reconstruir cierto tipo de sefales a partir de una cantidad de muestras menor que

la requerida por los métodos convencionales.

El teorema de Nyquist establece que es necesario muestrear a una frecuencia
superior a dos veces el ancho de banda de la sefal para evitar la pérdida de
informacion. En aplicaciones como la adquisicion de imagenes y video, el nimero
de muestras necesarias para cumplir con este requerimiento es tan grande que es
necesario recurrir a algoritmos de compresion para facilitar el almacenamiento y la
transmision de sefiales. En contraste, el enfoque de CS integra las tareas de
muestreo y compresion en un solo proceso, reduciendo los esfuerzos y costos
relacionados con el incremento de la tasa de muestreo necesaria con meétodos

tradicionales.

La teoria de CS se basa principalmente en dos condiciones: (1) la dispersion y (2)
la incoherencia de la matriz de medicion, que depende de la trayectoria de

muestreo [5].

2.1 DISPERSION

Se dice que una imagen es dispersa si la mayoria de sus elementos estan cerca o
son iguales a cero. Teniendo una imagen de N X N pixeles representada en el

vector f € R", con n = N?, se asume un proceso de medicién lineal que calcula
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M « n productos internos entre fy una coleccion de vectores {(bj}j:lM comoy; =

< f,¢; >, entonces,

y = ®f, (20)

donde el conjunto de proyecciones y; forman el vector y de M elementos, ® es la
matriz de medicion con dimensiones M X n, con filas ¢; , y f es la vectorizacion de
la sefial original. Teniendo en cuenta la reconstruccion de f a partir de y, se sabe
que existen infinitas soluciones para la ecuacién (20), porque la dimensionalidad
de y es mucho menor que la de f. En otras palabras, hay menos ecuaciones que

incégnitas.

CS explota el principio de que la mayoria de las sefales naturales pueden
expresarse en una base adecuada con un numero pequefio de coeficientes. La
dispersién es un requisito clave para la aplicacion de la teoria de CS. Sin
embargo, muchas de las sefales de la naturaleza no son dispersas, pero se
pueden volver dispersas adoptando una transformacion. Por ejemplo, una imagen
de CT tiene valores diferentes de cero en la mayoria de sus pixeles, a diferencia
de sus coeficientes wavelet. En esta base, los coeficientes diferentes de cero son

escasos y contienen la informacién mas importante de la imagen original.

Matematicamente, f € R" puede ser expresada como:

f="%x, (21)

donde x es la secuencia de coeficientes que representan a f en la base
ortonormal ¥, que es una matriz con columnas [, ...,,]. Claramente, f y x son
representaciones equivalentes de la misma sefial. Sin embargo, si se cumple la
considicon de dispersion, con apenas M coeficientes de x, con M < n, es posible

reconstruir f a partir de la transformacion (21.) [5].
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De acuerdo con las ecuaciones (20) y (21):

y=of = dPx = Ox. (22)

La Figura 17. muestra la representacion grafica de la ecuaciéon (22), donde 0 =

®Y¥ de M x n es la matriz de muestreo compresivo.

Figura 17. Muestreo compresivo estandar, y es el vector de proyecciones, ® es la
matriz de medicion, f es la sefal original, ¥ es alguna base de representacion

dispersa y x es el vector de coeficientes dispersos.

|
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2.1 MUESTREO INCOHERENTE

El sistema de ecuaciones indeterminado (22) hace que la recuperacion de x sea
imposible sin tener mas informacién. Afortunadamente, en CS es posible si se
satisface que la matriz de medicibn ® sea incoherente con la transformacion
dispersa ¥. La incoherencia significa que la sefial a ser reconstruida, con una
representacion dispersa en alguna base ¥, no puede ser dispersa en el dominio

en el que se haya adquirido.
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La restriccion a pares de bases ortonormales no es esencial y se limita a
simplificar el tratamiento. La coherencia entre la matriz de medicion y la base de

representacion se expresa como:

u(®,¥) =vVn- lsmkf}znl@k,l/)j” (23)

La coherencia mide la mayor correlacion entre los elementos de ® yde ¥. Sidy
Y contienen elementos correlacionados, la coherencia es alta, de lo contrario es
baja. Un ejemplo de bases incoherentes es wavelets con noiselets [5]. Por otro
lado, Las matrices aleatorias son en gran medida incoherentes con cualquier base

fija W. Teniendo en cuenta una base ortonormal uniforme aleatoria, con alta

probabilidad, la coherencia entre ® y ¥ es cerca de ,/2logn .

La condicion de incoherencia puede preservar la informacién, ya que requiere que
la energia de la sefal se distribuya por todo el dominio de deteccién. Cada
medicion recoge informacion de todos los componentes de la imagen. Lo ideal es
gue una matriz de medicion asegure que la informacion relevante en cualquier
sefial compresible no este dafiada por la reduccion de dimensionalidad de f a y
[5], [51].

2.3 RECONSTRUCCION CS

Dado un conjunto de medidas y, que dependen de la configuracion de las fuentes,
la reconstruccion de las proyecciones de CT se enfoca en resolver un sistema
lineal de ecuaciones indeterminado a partir de la estimacion de f con una funcion

de minimizacion. Esto se plantea como:
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f =¥ (argmin,|ly — ©x]1 5 +7llxll,), (24)

donde W es una base de representacion dispersa, ©® es la matriz de muestreo
compresivo, x es el vector de coeficientes dispersos, el parametro T es una
constante de regularizacion y ||-||]1 Y || - ||, corresponden a las normas l; y L,,

respectivamente.

Para la reconstruccion en CT es necesario recurrir a algoritmos que se puedan
ajustar para converger de manera rapida en problemas de este tipo, en este
trabajo se presentan los resultados obtenidos con el algoritmo GPSR, que puede
resolver el problema planteado en la ec. (20) [52] y el algoritmo TwIST, que usa
un diccionario disperso implicito como variacion total (del inglés total variation)

para resolver el problema de optimizacion [53].
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3. MODELO DE CT COMPRESIVA

Una forma de implementar la teoria de CS en una configuracion de CT es incluir
elementos en el sistema que permitan codificar las medidas para tomar muestras
comprimidas [54]. Estos elementos pueden ser aperturas codificadas, debido a los
efectos que tienen sobre la luz. Las aperturas codificadas corresponden a arreglos
bidimensionales con patrones de materiales opacos a la luz, las secciones que no
contienen material opaco definen su transmitancia, es decir, la fraccion de luz que
puede atravesarlas. En la Figura 18 se muestra un esquema del sistema de
muestreo para CT utilizado en este trabajo. Este sistema dispone de multiples
fuentes, dispuestas en un arreglo matricial. Ademas se incluyen las aperturas
codificadas T¢, que modulan los haces proyectados desde las fuentes hacia un

plano de mdltiples detectores que miden la atenuacion generada por un objeto Q.

Figura 18. Sistema de CS para CT basado en aperturas codificadas.
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En este caso las aperturas codificadas se ubican entre la fuente de rayos-X vy el
objeto, por tanto modulan la energia de haz conico produciendo una proyeccién
codificada en el plano del detector. Los elementos de la apertura codificada de
dimensiones N x N, que se ubica entre la i-ésima fuente y el objeto, se denotan
como T};y € {0,1}, donde O bloquea el haz de rayos-X y 1 permite el paso. Se
define la matriz ®; = diag(T{;, Ti,, .., Tiy). Para generalizar el proceso de
medicion a varias fuentes se define la matriz ® como la concatenacion de las &,
es decir, ® = [®y|D,] ...|P]. Definiendo el cubo de datos vectorizado en la base
de representacion W, las medidas que detectara el sensor se pueden modelar

como:

P-1
y= < q’i)f = COf = Occrx, (25)

i=0

donde P es el nUmero de fuentes y O¢r €s la matriz de CS para CT.

Si las medidas en una sola proyeccion por cada fuente no son suficientes para la
reconstruccién, se pueden tomar proyecciones o capturas adicionales, cada una

con un cédigo distinto en las aperturas.

La cantidad de fuentes utilizadas en la configuracion CCT puede variar, asi como.
También la su distribucion ya que estan dispuestas en un arreglo matricial. La
Figura 19 muestra algunos ejemplos de distribuciones de fuentes, denotadas

como S,.,,, Figura 19 (a) Una distribucion de 2 fuentes en xy el eje y y La figura 19

Xy
(b) Una distribucion de 3 fuentes en x y el eje y.
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Figure 19. Diferentes distribuciones de fuentes para el sistema CCT. (a) 2 fuentes

enelejexyenelejey. (b) 3fuentesenelejexyenelejey.

(b)
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3.1 DISENO DE APERTURAS CODIFICADAS

Las aperturas codificadas son grillas con patrones de materiales opacos a la luz, la
transmitancia es la cantidad de energia que puede atravesarlas, para el caso es la
magnitud que expresa la cantidad de luz de rayos-X que se deja proyectar
definitivamente sobre un objeto escaneado [55]. En otras investigaciones se han
probado las aperturas en sistemas de rayos-X. Los patrones de dichas aperturas
fueron disefiados en Matlab, impresos en plastico y luego revestidos con tugsteno,
ya que el plastico provoca atenuaciones despreciables comparadas con las
provocadas por el tugsteno, sus dimensiones fueron de 160 mm (x) por 200 mm (y)
por 1 mm (z) y cada uno de sus elementos con dimensiones de 1,25 mm (X) por
0,75 mm (y). Posteriormente, fueron probados en un sistema de dispersion de

rayos-X con una geometria en abanico [56].

En un sistema basado en aperturas codificadas, la calidad de las reconstrucciones
depende, en gran medida, de la seleccién de las aperturas que se usan en el
muestreo. Las aperturas codificadas son usadas tradicionalmente en sistemas
para muestreo de sefiales multiespectrales CASSI [21]. Las aperturas usadas en
dichos sistemas emplean cddigos aleatorios tipo boleano, binario, en escala de
grises y Hadamard. Patrones de tipo boolean han permitido obtener los mejores

resultados en reconstruccion de imagenes espectrales [57].

En este trabajo se emplean patrones tipo boolean, que ademas de codificar las
sefales de rayos-X, reducen la exposicibn del objeto bajo estudio. De esta

manera, se cumple que T, € {0,1} y la transmitancia se puede calcular como:

N-1N-1

Tr= Z Z %’ (26)

i=0 j=1
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donde N? representa el tamafio de la apertura codificada.

En la Figura 20 se muestran diferentes matrices aleatorias de unos y ceros que
representan aperturas codificadas como las que se usan en este trabajo. La Figura
20 (a) muestra una apertura codificada con una transmitancia del 30%, la Figura 20
(b) con una transmitancia del 50% vy la Figura 20. (c) con una transmitancia del
70%; esto significa que el 30%, 50% y 70% de los elementos, de las aperturas,

respectivamente, permiten el paso de la luz.

Figura 20. Aperturas codificadas con diferentes valores de transmitancia (a) 30%,
(b) 50% vy (c) 70%.
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Con el fin de simular el proceso de muestreo compresivo para sefales de rayos-X
con el sistema propuesto, se realiza primero el muestreo tradicional. En la Figura
21 se muestra el diagrama de flujo del algoritmo para muestreo tradicional en CT.
Las entradas al algoritmo son cortes axiales del objeto original. Como parte del
proceso se debe establecer la trayectoria de escaneo, es decir, la trayectoria en la
gue se ubican las fuentes para obtener las proyecciones, a continuacién se crea la

geometria de escaneo, donde se configura el nimero de detectores y espacios
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entre los componentes. Con dicha informacién es posible generar los datos de
muestreo, para calcular el sinograma o matriz de medicion, que sera la salida de

este algoritmo.
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Figura 21. Diagrama de flujo del

método tradicional.
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Después de obtener las medidas, se puede optar por la reconstruccion tradicional,
0 para muestreo compresivo. El proceso requiere de los datos de muestreo
generados por el algoritmo anterior. Se deben generar las aperturas codificadas,
gue corresponden a matrices aleatorias de ceros y unos. Entonces, para cumplir la
condicion de muestreo incoherente se aplican espacialmente sobre las matrices
que contienen las medidas, de esta manera se disminuye el nUmero de datos y se
forman las matrices de muestreo compresivo. Los algoritmos GPSR o TwIST se
encargan de encontrar la solucién al sistema de ecuaciones (20) por medio de la
transformacion dispersa, que serd la salida de este algoritmo, es decir, la imagen
reconstruida. La Figura 22 muestra el diagrama de flujo del algoritmo para simular

el proceso de muestreo compresivo en el sistema de CT.
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Figura 22. Diagrama de flujo del algoritmo para proceso de escaneo aplicando

muestreo compresivo.
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4. SIMULACIONES Y RESULTADOS

4.1 PRELIMINARES

Dentro del software para simulaciones de CT se destacan las herramientas de
Astra, un paquete del software Matlab de codigo abierto desarrollado para
tomografia [58]. Este permite simular el procedimiento con distintas geometrias,
correspondientes a las generaciones. Esta basado en el método de transmision,
debido a que se reconstruye la estructura espacial mediante la estimacion de
coeficientes de atenuacion a partir de medidas de intensidad. Finalmente, Astra

contiene los algoritmos de reconstruccién mencionados.

El trabajo de la herramienta comienza con la generacion de datos sintéticos que
corresponden al objeto a escanear y la definicién de la geometria de proyeccion.
Con esta informacion se calculan las proyecciones y se genera el sinograma.
Adicionalmente, se definen las dimensiones, distancias, los angulos de proyeccion
y el tipo de algoritmo de reconstruccion. La Figura 23 muestra ejemplos de
simulaciones realizadas con la geometria en paralelo y en abanico. Las muestras
tienen dimensiones de 128 por 128 pixeles, 256 detectores, 500 angulos y un
rango de 360 grados para el desplazamiento de la fuente. La Figura 23 (a)
muestra una imagen fantasma (del inglés phantom), usada tradicionalmente para
representar el objeto escaneado en CT, en las Figura 23 (b) y (c) se muestran los
sinogramas correspondientes a los experimentos simulados con geometrias en
paralelo y en abanico, respectivamente y en las Figura 23 (d) y (e) se muestran
los resultados de la reconstruccién, realizada con el algoritmo FBP para cada

experimento.
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Figura 23. Simulacion CT. (a) Imagen fantasma de referencia. (b) Sinograma
geometria en paralelo. (c) Sinograma geometria en abanico. (d) Imagen fantasma
reconstruida del experimento simulado con geometria en paralelo. (e) Imagen

fantasma reconstruida del experimento simulado con geometria en abanico.

(b)

(@)

(d) (€)

Una herramienta para expresar resultados de forma cuantitativa es el calculo del
PSNR (del inglés Peak Signal-to-Noise Ratio). La diferencia entre las
reconstrucciones de las Figura 23 (d) y (e) es notoria, el PSNR es de 27.81 y
32.47 [dB], respectivamente. Esto se debe a la cantidad de medidas por angulo.
Mientras se mide una proyeccion lineal con una arquitectura en paralelo, se toman
varias proyecciones del mismo tipo con una configuracion en abanico. Por tanto,
se espera que la reconstruccion con la configuracion en abanico sea mejor, lo que

se verifica con los valores de PSNR obtenidos.
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4.1 RECONSTRUCCION CT COMPRESIVA

Considerando el sistema ilustrado en la Figura 18 un cubo de datos tipo phantom
con imagenes de 64x64 y 6 secciones (Q =24576) y el tamafo del detector y de
las aperturas codificadas de 70x70, se realiza las simulaciones para determinar el

efecto que tienen diversos parametros sobre la calidad de las reconstrucciones.

El primer parametro a tener en cuenta es el nimero de fuentes, para lo cual se
usan aperturas codificadas con transmitancia de 50% en configuraciones como las
mostradas en la Figura 19. Los resultados promedio obtenidos con la
recosntruccién empleando el algoritmo GPSR se presentan en la tabla 1. En la
dltima columna se muestra el resultado de 200 iteraciones del algoritmo SIRT

como punto de referencia de un algoritmo tradicional.

Tabla 1. PSNR promedio para sistemas con diferente nUmero de fuentes.

Numero de | Numero de | Total de PSNR PSNR Algoritmo

fuentes en fuentes en | fuentes promedio SIRT (Método

el eje x elejey (GPSR) tradicional)
4 4 16 31,17 37,92
3 4 12 31,93 33,30
4 3 12 31,98 34,59
2 5 10 27,20 28,16
5 2 10 23,73 28,35
3 3 9 31,24 29,28
2 3 6 27,29 25,34
3 2 6 26,14 25,56
2 2 4 21,82 20,42
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1 1 1 14,63 14,79

Como se muestra en la tabla, los experimentos fueron realizados con diferente
namero y distribucion de las fuentes. ElI mejor resultado corresponde a la
reconstruccién con PSNR de 31,98 [dB], con una distribucion de 4 fuentes en xy 3
fuentes en y, valor que no varia considerablemente si se aumentan las fuentes en
cualquier direccion. Estos resultados evidencian el efecto que tiene el nimero de
fuentes usadas en un escaner sobre la calidad de las imagenes. Ademas, se
puede establecer que para el sistema con un arreglo de detectores de 70 x 70, 9

fuentes son suficientes para obtener resultados favorables.

Para el segundo experimento se diseflan aperturas codificadas aleatorias con
diferentes valores de transmitancia, se puede encontrar la relacidon de
dependencia entre la transmitancia de la apertura codificada y la calidad de la
reconstruccién. La Figura 24 muestra los resultados (en PSNR promedio)
obtenidos en 10 repeticiones para cada valor especifico de transmitancia con
aperturas codificadas generadas aleatoriamente; en ella se observa que las
simulaciones en las que se obtuvo mejor PSNR fueron las que corresponden a

una transmitancia del 50%.
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Figura 24. PSNR promedio de cada valor de transmitancia con el algoritmo

GPSR.
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La Figura 25. muestra los resultados de las simulaciones realizadas para el
algoritmo TwlIST. Los mejores resultados se consiguieron con un valor de
transmitancia del 80%. Sin embargo, son mas bajos que los resultados del

algoritmo GPSR.

Figura 25. PSNR promedio de cada valor de transmitancia con el algoritmo
TwIST.
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Los resultados de reconstruccion de las secciones transversales se presentan en
la Figura 26, donde se muestra la comparacion entre las reconstrucciones del
objeto 3-D, y las la imagen de un corte del cubo original. La Figura 26 (a) muestra
una seccion transversal del cubo original. La Figura 26 (b) muestra una seccion
transversal reconstruida con el algoritmo SIRT (Método tradicional), con
PSNR=30,01[dB]. La Figura 26 (c) muestra la seccion transversal reconstruida con
el algoritmo GPSR, con transmitancia del 50% y PSNR=31,22 [dB]. La Figura 26
(d) muestra una seccion transversal reconstruida con el algoritmo TwIST, con
transmitancia de 80% y PSNR=21,46 [dB].

Figura 26. Comparasion entre una seccion del cubo original y secciones
reconstruidas usando 9 fuentes. (a) Seccion transversal del cubo original. (b)
Seccion transversal reconstruida con el algoritmo SIRT, PSNR=30,01[dB]. (c)
Seccion transversal reconstruida con el algoritmo GPSR, transmitancia del 50% y
PSNR=31,22 [dB]. (d) Seccion transversal reconstruida con el algoritmo TwiIST,
transmitancia de 80% y PSNR=21,46 [dB].
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(€) (d)

Finalmente, la tabla 2 muestra los resultados de las simulaciones realizadas para

diferentes nUmeros de proyecciones.

Tabla 2. PSNR promedio de reconstrucciones del algoritmo GPSR para sistemas

con diferente nimero de fuentes y proyecciones por Fuente.

Numero de Fuentes 1x1 2x2 3x3

NuUmero de capturas PSNR promedio [dB]

por fuente
2 14,63 21,82 31,24
3 14,67 24,72 33,45
4 14,63 25,17 34,28

60



5. CONCLUSIONES

CT es una herramienta importante en varias areas de investigacion. Como se
mostré en el capitulo 1, desde los afios 70, el uso de rayos-X en ensayos no
destructivos esta envuelto en una continua evolucién, que comprende aspectos

fisicos, algoritmicos y tecnoldgicos.

Este avance se da como respuesta a las necesidades generadas por el uso de la
técnica, como por ejemplo disminuir los tiempos de adquisicion y aumentar el nivel
de detalle en las reconstrucciones. Una de las preocupaciones latentes es la dosis
de radiacidén. Para responder a esta preocupacién se ha investigado un nuevo

método de adquisicion usando la teoria de muestreo compresivo.

La técnica de muestreo compresivo permite comprimir una sefial en el momento de
la adquisicién de los datos. Por lo tanto, elimina la necesidad de tomar todas las
muestras impuestas por el criterio de Nyquist, que en resumen, establece que la
frecuencia de muestreo debe ser mayor que dos veces la frecuencia maxima de la
sefial original. Se ha propuesto una arquitectura para mediciones en tomografia
computarizada en la que se incluye la codificacion fisica con aperturas codificadas
mediante el modelado matemético de un sistema CCT. Se demostré que la

codificacion fisica puede ser utilizada para la compresion de datos en CT.

Los algoritmos existentes y los planteados de acuerdo al modelo permitieron
simular tanto el proceso de muestreo y reconstruccion tradicional como el de
muestreo compresivo. Los resultados de dichas simulaciones indican que la
arquitectura seleccionada brinda resultados comparables a los logrados con

arquitecturas tradicionales y que en condiciones iguales, los algoritmos de
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reconstruccién usados para muestreo compresivo requieren de una menor

cantidad de medidas que las que usa un algoritmo tradicional.

La calidad de las reconstrucciones CT estad ligada a las caracteristicas y
distribucion de las fuentes, la energia y restricciones de los haces de fotones, el
area de deteccion, entre otros factores. En este trabajo se comprobd que la
cantidad de fuentes y su distribucidn es un factor importante que define, en gran
medida, la calidad de las reconstrucciones. Para el sistema CCT, la transmitancia
de las aperturas codificadas usadas también es un determinante. Adicionalmente,
con el resultado de las simulaciones se encontr6 que la proporcion de la
transmitancia con la que se obtienen mejores resultados, es del 50% y el PSNR

promedio correspondiente es de 31,01 [dB].
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