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Abstract— A widespread technique for X-ray tomography reconstruction is the statistical approach making
use of mazimum a posteriori (MAP) and total variation (TV) regularization. The main concern is the trade-
off between performance and noise reduction. The objective function is stated with discrepancy modeled by the
projection data (sinogram) as a Poisson distribution, and the fidelity with a discrete gradient transform (DGT) as
TV regularization term. A two steps alternating minimization method is used to optimize the objective function.
The first one solves discrepancy using simultaneous algebraic reconstruction technique (SART). The other solves
DGT pseudo-inverse through soft-thresholding nonlinear filtration which depends on a well stabilished threshold
parameter. The main contribuition on this work is exploring DGT sparsity feature to design consistent solutions
for threshold setup. Structural similarity (SSIM) was used to compare the reconstructed image with the original
one. Results about SSIM = 96% was achieved using noiseless projection data, SSIM = 91% with a noise of 5%.
Although it is not achievable in practice by the high computational cost, an approach with a result of SSIM
= 98% has also been proposed.

Keywords— X-ray Tomography, Image Reconstruction, Baeysian Inference.

Resumo— Na reconstrucgdo de imagem de tomografia de raios-X, uma técnica bem difundida é a abordagem
estatistica de maximizagao a posteriori (MAP) com regularizagao por variagdo total (TV). Mais detalhadamente,
trata-se de um problema de otimizacdo em que a funcao objetivo é representada pela soma de dois termos, a
saber: a discrepancia (ou fidelidade), com norma l2, e a restri¢gdo (ou priori, ou termo regularizador), com norma
lp, 1 < p < 2. A modelagem do termo regularizador utiliza a DGT (discrete gradient transform), por ser uma
transformagao esparsa. A solugdo de reconstrugdo consiste em realizar a minimizagao alternada dos termos da
funcdo objetivo. O termo regularizador é resolvido por STNF (soft-thresholding nonlinear filtration) sobre a
pseudo-inversa da DGT, que depende do paramentro de threshold, w, cuja definigdo é, frequentemente, realizada
de forma empirica. Este trabalho explora a esparsidade da DGT para definir o threshold, demonstrando que a
melhor escolha é o valor esperado da DGT, obtido dinamicamente a cada iteragdo do algoritmo de reconstru-
¢ao. Os resultados com diferentes definigoes do parametro w sdo comparados com a solugdo proposta usando
o indicador SSIM (structural similarity), sendo que a udltima obteve resultado (SSIM ~ 96% para reconstrugao
sem rufdo e SSIM & 91% com ruido gaussiano a 5%) na reconstrucgdo do phantom de Shepp-Logan. Foi sugerida
também uma abordagem de computagdo intensiva em que varios valores de threshold dentro da faixa possivel sdo
testados. Neste caso, obteve-se o resultado SSIM ~ 98%, mas este é dependente do sinal de entrada, ao contréario
do método proposto, que funciona de forma independente.

Palavras-chave— Tomografia de raios-X, Reconstrugao de Imagem, Inferéncia Baeysiana.

1 Introducao

Em principio, o tomégrafo mede a atenuacao dos
feixes de fotons de raios-X que atravessam um ob-
jeto. Através de tais medigbes (projegoes), apli-
cando técnicas de reconstrugao, as imagens sao
obtidas. Nos paragrafos seguintes serao apresen-
tadas brevemente as principais técnicas de recons-
trucao de imagens de tomografia de raios-X.

O primeiro método amplamente utilizado
para a reconstrucao de imagem a partir de pro-
jecoes, tanto em CT de raios-X como PET (po-
sitron emission tomagraphy) e SPECT (single-
photon emission computed tomography), foi o FBP
(filtered backprojection). FBP se baseia no teo-
rema da fatia central de Fourier, sendo implemen-
tado com transformada rédpida de Fourier. Por-
tanto, FBP é uma solugao de bom desempenho e
confiavel. Entretanto, FBP requer dosagem ele-
vada de radiagao, além de nao incorporar bem co-
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nhecimento prévio sobre o sistema, tornando sua
utilizagdo em novas geometrias(cone-beam e mul-
tislice, por exemplo), bastante desafiantes.

O método ART (algebraic reconstruction tech-
nique) (Gordon et al., 1970) foi apresentado como
alternativa ao FBP. ART é uma adaptacio do mé-
todo Kaczmarz (1937) de élgebra linear numérica.
ART consiste em resolver iterativamente o sistema
linear y = Az, onde A descreve o processo de ob-
tencao da imagem, y representa as projecoes e x
a imagem que se pretende reconstruir. Dentre as
principais vantagens apresentadas pelo ART estao
(1) facilidade de introduzir conhecimento prévio
sobre a geometria do tomégrafo, (2) capacidade de
suprimir artefatos metdlicos e (3) melhor desem-
penho em tomografias de angulo limitado. Entre-
tanto, conforme aumenta o nimero de projecoes,
maior é o seu custo computacional.

Em resposta a limitagao de desempenho do
ART, foi proposto o método SART (sirnultaneous
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algebraic reconstruction technique) (Andersen and
Kak, 1984). SART gera uma reconstrugdo com-
pleta da imagem a cada iteracao, pois realiza apli-
cagao simultanea dos termos de corregao de erros
de todas as projecoes em cada ciclo. Este método
se tornou bastante popular, tendo sua convergén-
cia comprovada por Jiang and Wang (2003). Va-
riagoes do SART foram propostas em combinagao
com outros métodos. Ge and Ming (2004) imple-
mentaram SART com ordered-subset (OS-SART)
com ganho sobre o método original. Pan et al.
(2006) propuseram o método VW-OS-SART (va-
riable weighted OS-SART), que mostrou melhor
potencial em comparagdo com OS-SART e SART.
Yu and Wang (2010a) utilizaram SART e propri-
edades de esparsidade para reconstruir imagens
com numero limitado de projecoes. Hengyong
et al. (2010) propuseram a reconstrugdo de ima-
gens de tomografia com SART usando projecoes
sobrepostas que, em teoria, melhoram o desem-
penho global do processo de reconstrugao. Yu
and Wang (2014) propuseram um método SART
adaptado para o algoritmo half-threshold filtering
com grande potencial para melhorar a qualidade
da imagem reconstruida a partir de pequena quan-
tidade de projecoes em presenga de ruido. A abor-
dagem SART, embora bem sucedida, nao favorece
a incorporagao de fenémenos fisicos a modelagem
para reconstrucao da CT. Em contrapartida, os
métodos estatisticos, mais notadamente os Baye-
sianos, permitem a insercao de conhecimento pré-
vio sobre o sistema, restringindo (melhorando) a
busca por solugoes de reconstrucao mais satisfaté-
rias.

Desta forma, os métodos estatisticos, as ve-
zes denominada SIR (statistical iterative recons-
truction), tém sido extensamente aplicados em re-
construgdo de CT. Carson and Lange (1984) pro-
puseram o método ML-EM (maximum likelihood-
expectation mazximization) no qual se procura ma-
ximizar a resposta mais provavel usando como fa-
tor de correcao o valor esperado méaximo de cada
iteracdo. Lange et al. (1987) incluiram no modelo
EM (expectation mazimization) uma prior Bayesi-
ana e mostraram que esta versao converge mais ra-
pidamente que a nao Bayesiana. Man et al. (2001)
e Elbakri and Fessler (2002) propuseram, de forma
independente, modelos estatisticos ML (mazimum
likelihood) e MAP, respectivamente, para tomo-
grafias reconstrucao de CT com feixes polienergé-
ticos. Xu et al. (2011) apresentaram uma abor-
dagem denominada SIT (statistical interior tomo-
graphy) que usa métodos estatisticos combinados
com SART para reconstruir imagens de tomogra-
fias de dreas limitadas (tomografia interior).

O estado da arte (Yu and Wang (2010b), Xu
et al. (2011), Daubechies et al. (2004), entre ou-
tros) sugerem uma estratégia para reconstrucao de
CT usando MAP com funcao de regularizacao TV
obtida por pseudo-inversa da DGT (discrete gradi-
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ent transform). A fungao objetivo é otimizada por
minimizacao alternada utilizando SART para o
termo de fidelidade (discrepancia) e soft-threshold
filtration para resolver a pseudo-inversa da DGT.
O método de filtragem utilizado é bastante sen-
sivel ao threshold. Portanto, a contribuicao deste
trabalho consiste em avaliar e sugerir diferentes
possibilidades de estimacao do parametro de th-
reshold para a inversao da DGT — desde cons-
tantes até os dinamicos — comparando-os e mos-
trando vantagens e desvantagens de cada aborda-
gem. Os resultados de reconstrugdo sao compara-
dos com a imagem de referéncia por SSIM. O res-
tante deste artigo é organizado como segue. Na
secao II o método proposto é desenvolvido. Na
secao IIT varios experimentos sao realizados, os
resultados sao apresentados e analisados. Final-
mente, na se¢do IV tem-se as conclusoes e consi-
deragoes finais.

2 Metodologia

Nesta segao é obtida a funcao objetivo para re-
construgao de CT com base no modelo Bayesiano
MAP. Em seguida, um algoritmo de otimizagao
por minimizacao alternada é apresentado. O al-
goritmo obtém a solucdo (imagem reconstruida)
em duas etapas. Na primeira, é aplicado o mé-
todo SART para otimizar o termo de fidelidade
(discrepéancia). Na segunda etapa, o resultado an-
terior é suavizado (filtrado) pela aplica¢do do mé-
todo soft-threshold filtration. Enfim, a segunda
etapa realimenta a primeira e o processo se repete
sucessivas vezes, até que um critério de parada
seja satisfeito. A convergéncia é comprovada por
Daubechies et al. (2004). O método de filtragem
adotado é relativamente sensivel ao threshold esco-
lhido. Por isso, ao final desta secao, sao discutidas
algumas técnicas de definicao de threshold, tanto
estaticos como dinamicos.

2.1 Modelo FEstatistico e Fung¢ao Objetivo

O tomografo registra o niimero de fétons de raios-
X (projecdo) que atravessam um objeto a dife-
rentes angulos usando geometria paralela ou di-
vergente. Quanto mais densa a regiao atraves-
sada pelo feixe de fétons, menor é a intensidade
I;;i = 1,..., Ny, da projecao medida pelo sensor
do tomografo, onde Ny é o ntimero méaximo de
projegoes obtidas. Consequentemente, maior é a
atenuacao sofrida pelo feixe. Esta relagao, conhe-
cida como lei de Beer-Lambert, é definida por

Ii = IOexp _//J“(xvy)dL 77; = 17 "'aNIa (1)
L;

onde Iy representa a intensidade da projegao
quando o feixe atravessa o ar (sem obstdculo) e

931



XXI Congresso Brasileiro de Automatica - CBA2016
UFES, Vitéria - ES, 3 a 7 de outubro

o termo exponencial é a integral de todos os coefi-
cientes de atenuacao linear, u(zx,y), sobre a linha
L; (trajetéria do feixe).

O objetivo da reconstrugao é estimar a atenu-
agao discreta, u(z,y), para cada um dos N pizels
retangulares da imagem. Assim, a integral sobre
a linha, p; = [ p(z,y)dL, pode ser discretizada

L;

CcOomo
Ny
pz"N‘ZaZ]/J’] = [AMLaZ: la"'aNIa (2)
j=1

onde A = {a,;} é a matriz que representa a geo-
metria do sistema, g = (p1, ..., uv,)” € 0 vetor de
coeficientes de atenuacao linear com ji; represen-
tando o j-ésimo pizel e, finalmente, o simbolo “T”
representa a transposta da matriz. Para efeito de
simplificagdo do modelo, cada posigao a;; ¢ defi-
nida como o comprimento normalizado da inter-
se¢ao entre o i-ésimo raio de projecao e o j-ésimo
pizel retangular centrado em (z,y). Devido & na-
tureza da emissdo de raios-X (evento raro), utiliza-
se o modelo probabilistico de Poisson

y; ~ Poisson {gi = Ioe_pi} ,i=1,...,Nr (3)

onde y; é a projecao ao longo do i-ésimo feixe de
raios-X e y; € o seu valor esperado. Uma vez que
os feixes de raios-X sao independentes entre si, le-
vando em consideracgéo (3), a probabilidade con-
junta de y = {y1,¥2,...,yn, } dado p pode ser ex-
pressa por

P =T Pl =TT (2o ). @

A
=1\ Y

Aplicando o desenvolvimento proposto por Yu
and Wang (2009), utilizando a abordagem MAP,
tem-se a fungao objetivo

® () =YY (A, -5 F R, 6)

onde R (p) é o termo de regularizacao. Esse pro-
blema se enquadra na categoria daqueles cuja so-
lugao é assumida ter uma expansao esparsa em
uma base ortogonal arbitraria, conforme descrito
por Daubechies et al. (2004). Assim, usando o
termo regularizador esparso apropriado de norma
lp,1 < p < 2, tem-se uma solugao convergente.
Dentre as transformagoes esparsas, a mais utili-
zada é a DGT (discrete gradient transform), defi-
nida por

DjIJ = DmntJ' =
2 2
= \/(Nm,n - ,um+1,n) + (/J'm,n - ,Ufm,nJrl) 7(6)

onde j = (m—1)xW+mn, comm =1,2,...H
en=12,...W,ecom W e H sendo, respecti-
vamente, a largura e a altura da matriz que re-
presenta a imagem com Ny = W x H pizels. Por

ISSN 2525-8311

defini¢do, TV é a soma da DGT para todos os
pizels da imagem. Assim, se a TV, definida por

TV (1) = [[Dpll, (7)
com Dy = (Dyp, ...,DNJ,u)T, é o termo regula-
rizador de (5), entdo, introduzindo a varidvel au-
xiliar ¥ = Du, o problema de reconstrugao se re-
sume em minimizar a funcao objetivo a seguir

Nr

Yi L \2

O(p) =) o ([Anl; =p)" +allvl,  (8)
i=1

onde o é um parametro de ajuste positivo para

balancear os termos de fidelidade e T'V.

2.2  Otimizagao por Minimizacao Alternada

A minimizacao alternada consiste em otimizar
simultaneamente, de forma alternada, dois ou
mais termos da uma funcao objetivo. Desta
forma, a abordagem proposta por Yu and Wang
(2010b), adotada neste trabalho, consiste em oti-
mizar o termo de fidelidade (ou discrepéancia)
ZZ].V:II 2 ([Ap, —ﬁi)2 por SART e, em seguida,
otimizar o termo TV (u) por soft-threshold fil-
tering. O resultado obtido na segunda etapa re-
alimenta o algoritmo SART até que um critério
de parada seja atingido, e/ou o resultado da re-
construgdo seja satisfatério. A primeira etapa
(SART) consiste em resolver, conforme Ge and
Ming (2004), a equagao iterativa

N AN
il = /1?_1 + AL ST 2L — AT (9)

Atj S Gt
onde a4; = Zi\gl >0, a4 = Zj\gl >0, A4; é
a i-ésima linha de A, k é o indice de iteracao e
0 < A\ < 2 é um parametro de relaxacio arbi-
trario. Para simplificar a notagao, pode-se esta-
belecer que AT € RN x RV seja uma matriz

diagonal com ALN" = ﬁ e AtNt ¢ RN x RV
J
seja uma matriz diagonal com A;;NI = -1 En-
Qi
tao (9) pode ser reescrita como

ph = pFmtp ATNT AT AN (p — A/,Lk_l) , (10)

onde o termo \* foi omitido, pois serd considerado
constante e igual a 1.

A segunda etapa (otimizagdo da priori) con-
siste em resolver o problema v = Du, apresentado
em (7), sendo que D nao é inversivel. Yu and
Wang (2010b) propuseram a solugao apresentada
a seguir

k o 1 k,a k,b k,c
P = 7 (il + i + i) s (1)
onde
K —k —k
24 +i +i
i mn T Fmi1 n T Fm ng1 se Dn.nik < w
a _ : Tk "
HFm,n Tk ""'(2“%,,71,7“511-%1,717“571,”4'1) ~k
ak - = se Dy n i > w.

Dy, n it
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m—1,n ok
b 5 se Dyp 1 nh" < w
20— . .
i n . w(uﬁz,n*u’;fl,n) .
I - se Dyp 1 nh" 2w
m,n 2Dm—1,nl-4k' m—1,n
ﬂ7k;lvn+ﬂf;L,7L71 e D Kk
ke P] se Dy p—1p” < w
pke  — -k —k
™ e “’(”m,nf”m,n—l) &
Pmn = Hp aE se Dy p—1R7 2w

m,n—1F~

e w é um threshold preestabelecido. A contribui-
¢ao deste trabalho é discutir alternativas e propor
uma solugao com bom compromisso entre desem-
penho computacional e qualidade da reconstrugao
para o ajuste do parametro w.

2.3 Parametro de Threshold w

Intuitivamente, o valor do threshold w deve ser tal
que

Dm.nﬂmin <w< Dmn,umam; (12)
onde Dy limin € Dpmnfimas 820, respectivamente,
os valores minimo e maximo de cada versao de
Dpnpe. A DGT, em (6), expressa o quanto cada
pizel da imagem em construgao varia em relagao
aos seus vizinhos, ou seja,

k _
dm,n -

V= )+ (b — ik, 00)7(13)

Conforme observando em (11), quando
d, ., < w, deve-se ajustar os valores de [Lfnm,
ﬂﬁﬂ»l,n e ﬂfn)nﬂ de forma que df,m = 0. As-
sim, temos um filtro que ajusta as “frequén-
cias mais baixas” da DGT para zero. Quando
d’fmn > w, o objetivo é diminuir as diferencas
(ﬂfn,n - [1’7]314»1,77,)2 € (laﬁm,n - p‘fn,n+1>2' O resul-
tado dessa operagao pode ser interpretado como
um filtro que preserva as “frequéncias mais altas”
da DGT. Assim, pode-se afirmar que o método
de soft-threshold filtering funciona como um filtro
passa-altas com “frequéncia de corte” em w. Além
disso, as “altas frequéncias” sao suavizadas.

Considerando o exposto até o momento, o pa-
rametro de threshold w desempenha um papel im-
portante na qualidade da reconstrucao da ima-
gem, pois, se ajustado adequadamente, estabelece
uma relacao ideal entre sinal e ruido. Entao, sur-
gem algumas questoes importantes: (1) qual é a
melhor maneira de se ajustar o pardmetro w? (2)
é melhor um w fixo, ou um w dindmico? (3) o mé-
todo soft-threshold filtering converge para qual-
quer w? A primeira questdao é o objetivo desta
subsecao e serd tratada em breve. Com relagao ao
tipo de threshold (fixo ou dindmico), a utiliza¢ao
de um threshold dinamico pode acelerar a conver-
géncia, pois aumenta o “tamanho dos passos” do
algoritmo. Entretanto, a complexidade computa-
cional aumenta consideravelmente. Segundo Dau-
bechies et al. (2004), o algoritmo tem convergéncia
garantida, desde que a norma [, da restricao seja
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tal que 1 < p < 2 e que seja satisfeita a condicao
em (12).

Voltando & questao (1), uma boa inspiracao
seria pensar na esparsidade da DGT. Sua pdf pos-
sui caracteristica laplaciana, apresentando valor
alto em zero (indicador de esparsidade) e uma
calda longa. Os componentes de baixa frequén-
cia da DGT (préximos de zero) representam o
ruido que se pretende eliminar, enquanto os com-
ponentes de alta frequéncia representam as tran-
sigoes (bordas) que devem ser preservadas. Pela
sua natureza esparsa, tanto a média como a medi-
ana da DGT sao relativamente préximas de zero.
Por essa razao, intuitivamente, a média pode fun-
cionar como “frequéncia de corte” deste “filtro”.
Assim, é razodvel pensar que os valores da DGT
que est@o abaixo do valor esperado (w) devam ser
“suprimidos” e os valores acima “preservados (e
suavizados)”. Em (6) temos D, reescrito lexi-
cograficamente como D;p que, por conveniéncia,
serd expresso aqui como D, (). Entao, o valor
esperado é dado por

Ny

E[D; (W] =) D) fur(w)  (14)

j=1

onde E[] é a fungao valor esperado, fis (u) é a
pdf da DGT e p é uma variavel aleatdria. Sabe-se
que, conforme (11), se dF, , < w, entdo os valores
de g, ., fiF, 1, € fif, .41 devem ser ajustados
para que d’fmn = 0. Desta forma,

VAR(D; () = E |(D; () —w)*] =0, (15)

pois, se dfy, , = 0, entdo VAR [D; ()] = 0. Con-
sequentemente, tem-se

E[D; ()] = w. (16)

Como sera mostrado na proxima se¢ao, o valor
de threshold definido em (16) apresenta resultados
muito interessantes, tanto na presenga quanto na
auséncia de ruido (situagao ideal).

3 Experimentos e Resultados

Os testes realizados neste trabalho utilizam uma
imagem phantom Shepp-Logan. O sinal (proje-
¢ao) é obtido por y = Ax + e, onde A (N x Ny)
é a matriz que descreve o sistema de captura, x
(N x1) éo (phantom) representado lexicografica-
mente e e (N x 1) é ruido gaussiano branco com
média 0 e variancia unitaria. Ny = nyng é o nui-
mero de projegoes, onde n; é o numero de linhas
de projecao para cada angulo de varredura e ng é
o numero total de angulos de varredura. A ima-
gem tem dimensdes d x d, onde d = /N; = 2%,
R € Ny (naturais positivos). Detalhando os tes-
tes, utilizou-se n; = 300, ng = 0,...,179°, d =
512(R = 9) desvio padrao e = 0 ou e = 0,05.
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Desta forma, A tem dimensoes 54000 x 262144,
que é compativel com as dimensoes de y e z. A
foi obtido para arquitetura de tomografo paralela.
O experimento consiste em realizar os proce-
dimentos descritos na se¢ao 2, obtendo assim uma
imagem reconstruida, fr, o mais proxima possi-
vel da imagem original, pu, de acordo com o cri-
tério SSIM. Em todos os testes foram realizadas
K = 350 iteracoes. A Figura 1 ilustra os testes
de reconstrucao do phantom a partir do sinal sem
ruido. Foram testadas cinco estratégias para a
definicao do threshold w. O melhor resultado foi
obtido quando w foi estimado a cada passo k, con-
forme (16), obtendo SSIM ~ 96%. A solucao pelo
“melhor w” (tiltimo w obtido pela estimativa (16))
se equiparou & primeira, mas para saber o “me-
lhor w” foi necesséario recalcular a média a cada
passo (utilizando a primeira solucdo). Portanto,
embora a utilizagdo do “melhor w” resulte em um
desempenho superior (pois ndo é necessério recal-
cular a média a cada iteragdo), esta nao é vidvel
na pratica, pois o “melhor w” depende da ima-
gem, além de variar de acordo com as condigoes
de ruido (para a mesma imagem). As estratégias
de célculo de w pela “mediana” e pela “média mais
desvio padrao” se mostraram inferiores a primeira
abordagem. Foi realizada a reconstrucao apenas
com SART , sem levar em conta a priori (mode-
lada na secdo 2). Neste caso, como se pode ob-
servar na Figura 1 (“sem w”), o resultado é muito
inferior ao obtido pelas outras abordagens.

Figura 1: SSIM sem ruido

SSIM x k (reconstrugdo sem ruido)

P

S8IM

0.7

g:

@ i
0ot g@ﬁ“gﬁ-ﬁ:@-‘& i o 3
13
ﬁ,af fro oz — & —méda
B,E — ¥ —melhorw
0.8 ﬁl ~ — B —mediana
Py — & —média + desvio
af — & —semw

06

05}

A
&
BDoa
I EhABANNDL A BDBbs

0.3

0 50 100 150 200 250 300 350
k (passos)

O segundo teste (Figura 2) foi realizado
adicionando-se ruido gaussiano com desvio padrao
de 5%. O célculo do threshold w “pela média” (16)
e “melhor w” continuam apresentando os melhores
resultados, com SSIM ~ 91%. A solucao “pela
mediana” perde para a solugao “pela média mais
desvio padrao”. A deterioracdo da solucao “pela
mediana” ocorre porque a mediana se desvia da
média da DGT na presencga de ruido, ou seja, a
pdf da DGT passa a ser assimétrica. A solugao
“sem w” (SART puro) continua tendo o pior resul-
tado.

A Figura 3 mostra a relagdo entre o pardme-
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Figura 2: SSIM com ruido branco gaussiano com
desvio e = 5%

SSIM x k (reconstrugdc com ruido 5%)
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tro de threshold w e o indicador SSIM para valores
de w iniciais da faixa definida por (12). Optou-se
por exibir apenas os valores de w préximos da ori-
gem, pois, acima de um certo w, o valor do SSIM
se estabiliza. Esse fenomeno de saturagao ocorre
devido a natureza esparsa da DGT, que concen-
tra muitos valores préximos de zero e poucos mais
distantes (pdf com cauda longa). Observa-se que
o valor SSIM resultante da reconstrugao realizada
aplicando-se (16) (estimativa pela média) é SSIM
= 0.9686 com w = 0.0130 (quadrado na Figura
3). Entretanto, o valor obtido tetando-se vérios
thresholds é de SSIM = 0.9885 com w = 0.0030
(losango na Figura 3). Embora este tltimo re-
sultado seja superior a estimativa pela média, o
mesmo apresenta a desvantagem de sé obter o re-
sultado prometido apds varias tentativas de re-
construcao, enquanto a estimativa pela média re-
quer apenas uma. Isso implica que o custo compu-
tacional desta técnica de “for¢a bruta” (intimeras
tentativas para obter éxito) é elevado em relagao a
estimativa pela média. Embora o custo computa-
cional desta solugao seja proibitivo, este pode ser
bastante atenuado através da escolha de um inter-
valo bem préoximo da origem, que provavelmente
contera o maior SSIM, conforme sugere a Figura
3 (regigo “R”).

Figura 3: SSIM por parametro w
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4 Conclusoes

A metodologia proposta na se¢do 2 é robusta e
tem sua convergéncia garantida. Entretanto, uma
escolha inadequada do parametro de threshold w
pode inviabilizar o potencial da solugao. A esco-
lha do pardmetro w pode ser realizada por “forca
bruta”, com excelente resultado, conforme exposto
na secao 3, Figura 3. Entretanto, seu custo com-
putacional é proibitivo e, via de regra, a busca da
melhor solugao é invidvel no que se refere as neces-
sidades de desempenho de uma tomografia. Por
isso, o presente trabalho apresentou uma solugao
para a escolha do parametro w que com base no
valor esperado da DGT, obtendo resultado pro-
ximo do “ideal”. A solugao apresentada é robusta
na presenca de ruido, enquanto os outros crité-
rios utilizados para o calculo do w nao o foram.
Esta se baseia na ideia de que a DGT contem os
componentes de alta frequéncia da imagem em re-
construgdo, que podem ser ruido ou borda. Como
o ruido se apresenta na banda inferior da DGT
(em frequéncias mais baixas), a aplicagao do filtro
“passa altas suavizado” por soft-threshold filtration
preserva as bordas e, simultaneamente, elimina as
componentes de ruido, igualando os pizels vizi-
nhos.

Como perspectiva para novos trabalhos, pode-
se explorar outros tipos de funcao de penalizagao
e outros tipos de fungao esparsa, inclusive fungoes
de penalizacao adaptativas.
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