Universidade Estadual de Campinas
Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computacio
Departamento de Engenharia Biomédica

OTIMIZACAO DOS PARAMETROS DO FILTRO

BUTTERWORTH NA RECONSTRUCAO
TOMOGRAFICA EM SPECT CARDIACO

Rubens Abe

Dissertacdo apresentada a Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computagéo
da UNICAMP, para a obtengfo do titulo de Mestre em Engenharia Elétrica

. CAR

s GK" S A— \i
o rifr}“gtador !

Campinas
Julho - 1999

z BHIDARMP
] WBLITERA CEM TRAR




Universidade Estadual de Campinas
Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computacio
Departamento de Engenharia Biomédica

OTIMIZACAO DOS PARAMETROS DO FILTRO
BUTTERWORTH NA RECONSTRUCAO
TOMOGRAFICA EM SPECT CARDIACO

Rubens Abe

Dissertacgio apresentada a Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computagao
da UNICAMP, para a obtencfo do titulo de Mestre em Engenharia Elétrica

Orientador: Prof. Dr. Sérgio S. Furuie

Comissédo Julgadora : Prof. Dr. Lincoln de Assis Moura Jr.
Prof. Dr. Eduardo Tavares Costa

Campinas
Julho - 1999



UMIDADE | DG
Y CHAMADA:

i
I
!
i
i
|
?

L TOMB0 BL/ BB 9T
PG G L

S oA
o b AN
v eE e 188

TAPD

jﬁwm“ £x N

CM-- 001 2640850

FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA
BIBLIOTECA DA AREA DE ENGENHARIA - BAE - UNICAMP

Abe, Rubens

Ab33o Otimizacgdo dos parimetros do filtro butterworth na
reconstrugdo tomografica em spect cardiaco. / Rubens
Abe.--Campinas, SP: [s.n.], 1999,

Orientador: Sérgio S. Furuie.

Dissertagfio (mestrado) - Universidade Estadual de
Campinas, Faculdade de Engenharia Elétrica e de
Computacio.

1. Processamento de imagens. 2. Medicina nuclear.
3. Tomografia. 4. Diagnéstico por imagem. 1. Furuie,
Sérgio S. II. Universidade Estadual de Campinas.
Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computacio. III.
Titulo.




RESUMO

Tém sido formulados vérios filiros digitais que levam em consideragéio a natureza estatistica
do ruido para a melhoria da qualidade final das imagens de SPECT (tomografia por emissdo de
foton Umico). Este trabalho avalia a estimativa das projecdes (fitro de Maeda), que leva em
consideracdo o modelo de ruido de Poisson e melbora a qualidade das reconstrugdes tomograficas
com baixa relacdo sinal-ruido, que ¢ o caso de imagens de SPECT. Diversos artigos sobre
processamento de imagens de medicina nuclear afirmam que o ruido nas imagens segue a
distribuicdio de Poisson. Portanto, é muito importante conhecer a caracteristica do ruido em toda
faixa de contagem nas projegdes (com e sem correcdo de atenuacfio) de SPECT utilizadas em
imagens clinicas, para aplicar eficientemente a estimativa das projegdes.

Na primeira parte deste trabalho foi feito um estudo da caracterizagio do ruido, usando
imagens reais obtidas de “phantom”(simulador) cilindrico.

A andlise estatistica das contagens utilizando o "Goodness of Fit Test” mostrou os seguintes
resultados: 1) A distribuic8o de ruido ¢ de Poisson na faixa de 20 a 150 contagens/pixel e ndo €
Poisson mas Gaussiana na faixa de 200 a 400 nas projegfes sem pré-processamento; 2) As
projecdes com corregio de atenuagio ndo tém distribuigdo de Poisson em nenhum nivel de

contagem, mas ¢ Gaussiana na faixa de 200 a 400.

Como nas projegdes de SPECT clinico as contagens/pixel sdo < 150, conclui-se que se pode
utilizar a estimativa das proje¢des ou outro filtro que considere o ruido com distribuicio de
Poisson. Para contagens entre 200 ¢ 400 deve-se empregar um filiro que considere a distribui¢do
Ganssiana, e para as proje¢des com corre¢io de atenuacdo e contagens inferiores a 150 nfo se
deve aplicar filtros do tipo Poisson ou Gaussiana.

A segunda parte deste trabalho consiste em otimizar o SPECT cardiaco aplicando a
estimativa das projecdes em "phantoms" sintéticos. Na maioria dos sistemas comerciais de
SPECT, utiliza-se para reconstrugio tomografica, a Retroprojecio Filtrada com filtro
Butterworth. Este filtro possui dois pardmetros livres que sdo usados nos exames clinicos sem
otimizacfo, fazendo-se uma comparagdo visual das imagens reconstruidas com diferentes
pardmetros ¢ escolhidas qualitativamente. Os parAmetros do filtro Butterworth foram otimizados
para retroprojegéio filtrada com e sem estimativa das projegdes, para detectabilidade de infartos
(menor concentragdo radioativa no miocardio) ou areas frias, através da determinagdo do valor
maximo da figura de mérito de detectabilidade de éreas frias. Também foi avaliado o
comportamento das figuras de mérito de precisfio estrutural e detectabilidade de areas quentes
(maior concentra¢fo) em funcéio dos pardmetros do filtro. Os resultados obtidos foram:

1) Com estimativa das projegdes : freqiiéncia de corte =0,25 Nyquist e ordem =7.

2) Somente com filtro Butterworth : freqgii€ncia de corte =0,25 Nyquist ¢ ordem =7.

Nota-se que os pardmetros otimizados para as reconstrugbes foram os mesmos, com e sem
estimativa das proje¢Oes. As figuras de mérito de detectabilidade de dreas frias ¢ quentes para
reconstrucdes com estimativa das proje¢Ses variam pouco com a ordem e a freqiiéncia de corte.

Conclui-se que a utilizacdo da estimativa das projeches nas reconstrucdes de SPECT
melthora significativamente (p<0,005) a precisfo estrutural sem resultar em melhoria na
detectabilidade de areas frias e quentes, e traz a vantagem adicional de se obter imagens
tomograficas que no dependam tanto do filtro de reconstrugéo.



ABSTRACT

OPTIMIZATION OF BUTTERWORTH FILTER PARAMETERS IN THE TOMOGRAPHIC
RECONSTRUCTION IN CARDIAC SPECT

Several digital filters that take into account the statistical nature of the noise have been
formulated for the improvement of the final quality of SPECT images (Single Photon Emission
Tomography). This work evaluates the projection estimation (Maeda filter), that takes in
consideration the Poisson noise model and improves the gquality of the tomographic
reconstructions with low signal-noise ratio, which is the case of SPECT images. Several articles
on processing of nuclear medicine images state that this type of noise follows the Poisson
distribution. Therefore, it is very important to know the characteristics of the noise in all count
range in SPECT projections (with and without attenuation correction) considered m the clinical
images, in order to use efficiently the projection estimation.

In the first part of this work, a study of the noise characterization was carried out, using real
images obtained from a cylindrical phantom.

The statistical analysis of the measured counts using Goodness of Fit Test showed the

following results: 1) The noise distribution is Poisson in the range from 20 to 150 counts/pixel and

it is not Poisson but Gaussian in the range from 200 to 400 in projections without any pre-
processing; 2) The projections with attenuation correction do not have Poisson distribution in any
count level, but it is Gaussian in the range from 200 to 400.

Since in clinical SPECT projections the counts/pixel is < 150, the projection estimation or
other filter that considers the Poisson distribution noise can be used. For counts between 200 and
400 a filter that considers the Gaussian distribution should be used, and for projections with
attenuation correction and counts < 150 we should not apply Poisson or Gaussian type filters .

The second part of this work consists in optimizing the cardiac SPECT using the projection
estimation in synthetic phantoms. In most of the commercial SPECT systems, Filtered
Backprojection with Butterworth filter is used for tomographic reconstruction. This filter has two
free parameters that are used in the clinical exams without otimization, one makes a visual
comparison of the reconstructed images with different parameters and these are qualitatively
chosen. The Butterworth filter parameters were optimized for both the cases, with and without
projection estimation, for infarcts or cold areas detectability (staller concentration of radioactivity
in myocardium), through the maximum value of the figure of merit determination for cold spot
detectability. The behaviour of the figure of merit for structural precision and hot spot detectability
(larger concentration) were also evaluated as function of the filter parameters. The obtained results
were:

1) With projections estimation : cut off frequency =0.25 Nyquist and order =7.

2) With only Butterworth filter : cut off frequency =0.25 Nyquist and order =7.

It is noticed that the optimized parameters for the reconstructions were the same, with and
without the projection estimation. For reconstruction with projection estimation the figures of
merit for cold and hot spots detectability vary little with order and cut off frequency.

In conclusion, the use of the projection estimation in SPECT reconstruction improves
significantly (p<0.005) the structural precision without resulting in improvement in detectability of
cold and hot spots and brings the additional advantage of obtaining tomographic images that are
less sensitive to the reconstruction filter.
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Capitulo 1

Introducio

As imagens médicas vém desempenhando cada vez mais um papel central no diagnéstico
clinico ao longo dos ultimos anos.

Foram desenvolvidas vérias técnicas de obtencdo dessas imagens, através da utilizacfio de
fendmenos fisicos, como a atenua¢io dos raios X para imagens radiolégicas e tomografia
computadorizada (CT), absor¢io e reflexdo de ondas mecinicas para imagens de ultra-sonografia
(US), absorciio de energia pelo nicleo atdmico numa especifica radio-freqiiéncia sujeito a um
forte campo magnético para imagens de ressonéncia nuclear magnética (NMR) € emissfo de raios
gama para imagens de medicina nuclear ou cintilograficas, tomografia por emissdo de féton unico
(SPECT) e tomografia por emissio de pésitron (PET).

Dentre as diversas modalidades de imagens médicas a medicina nuclear tem uma importancia
fundamental, pois é a unica que utiliza substincias que sfo metabolizadas num 6rgéo de interesse,
e nos fornece informagdes metabolicas, fisiologicas e funcionais. Contudo uma limitagéo € a baixa
qualidade das imagens obtidas, devido principalmente & baixa resolucdo espacial e ao ruido de
Poisson.

Este trabalho pretende contribuir para melhorar a qualidade das imagens tomograficas do
coragfio utilizadas em medicina nuclear, através da otimizagio do filtro de reconstrugéo

tomogréfica.

1.1. Imagens de Medicina Nuclear

As imagens de medicina nuclear (cintilograficas) sfio obtidas atualmente com equipamento
denominado de cdmara de cintilacBo, que fornece imagens sobre a distribuigio de um
radiofarmaco (firmaco marcado com um isétopo radioativo), que tem uma preferéncia de se fixar
num determinado tecido do corpo humano. Portanto, pode-se visualizar diferentes o6rgéos,

dependendo do radiofarmaco que € administrado por via endovenosa, oral ou respiratéria.



A distribuico espacial do radiofarmaco no corpo pode ser mapeada através da deteccéo dos
fétons emitidos pelo decaimento radioativo do isdtopo. Esta distribui¢io nos érgdos informa-nos
sobre a fungo fisiologica e metabdlica, através da concentrago radioativa, enquanto que nas

imagens de raios X, por exemplo, temos informacGes anatémicas.

As iznagens de medicina nuclear s3o denominadas de emissdo, pois a fonte de radiaco esta
dentro do corpo humano, enquanto que as radiografias sio denominadas de transmissio.

A imagem plana de medicina nuclear é uma projegéo em duas dimensdes de um objeto de
trés dimensGes, similar a uma radiografia de raios X. As vezes ¢ impossivel identificar uma lesio
em uma imagem plana, pois toda a informagdo de profundidade é superposta em um plano.
Podemos eliminar esta deficiéncia usando uma técnica denominada de tomografia, pois através
desta obtemos imagens de cortes transversais do corpo humano. Atualmente, a maioria das
técnicas de diagnostico por imagem utiliza a tomografia, como a Tomografia Computadorizada na
radiologia, o SPECT e PET na medicina nuclear ¢ a Tomografia na ressonancia nuclear magnética

e no ultra-som.

1.2. A Qualidade das Imagens de Medicina Nuclear

A qualidade das imagens cintilograficas ¢ limitada principalmente por dois fatores: baixa
resolugdio espacial devido as caracteristicas do sistema de detecciio utilizado na cimara de
cintilagio e ao ruido de Poisson decorrente da flutua¢fo estatistica de emissdo dos fotons pelo
radiofarmaco, inerente ao processo de decaimento radioativo (SORENSON 90).

A resolugio espacial é pobre e diminui & medida que o 6rgio se afasta do detetor, um valor
tipico € de 4mm & face do detetor ¢ de 8mm a uma distdncia de 10cm, devido principalmente &
necessidade do uso de um colimador para adquirir imagens cintilograficas.

O colimador ¢ uma pega feito de chumbo, com as seguintes caracteristicas tipicas: algumas
dezenas de milhares de furos paralelos de poucos milimetros (2mm) de didmetro e alguns
centimetros (3cm) de comprimento e septos de décimos de milimetro (0,2mm) e tem a funcéo de

deixar passar somente os fotons que incidem perpendicularmente a sua face .



Em medicina nuclear diagndstica, administra-se radiofarmaco com baixa atividade, a fim de
evitar uma alta dose de radiagio absorvida, como na radiologia diagnostica, por consegiiéncia o
ntmero de fotons emitidos pelo paciente é baixo. Além disso a cdmara de cintilagfo detecta uma
pequena fragio dos fOtons que sio emitidos pelos Orgdos visualizados, somente 0s que
atravessarem os furos do colimador, resultando em uma baixa eficiéncia de contagem.

Um modo de melhorar a qualidade das imagens é fazer um processamento digital, levando
em consideracio o tipo de ruido que estd presente nas imagens de medicina nuclear, o que requer
um conhecimento da natureza do ruido.

Através do conhecimento das caracteristicas do ruido, pode-se aplicar um filtro que melhora
a relacdo sinal-ruido, isto é, uma suavizagio da imagem, sem perda significativa da resolugdo
espacial.

Foram propostos varios filtros digitais para diminuir o ruido e restaurar a perda da qualidade

das imagens de medicina nuclear: filtro de WIENER, filtro de METZ (KING 84, TODD-
POKROPEK 80), equalizaciio do espectro de poténcia (KING 83), filtro de MAEDA (MAEDA
87, FURUIE 92), etc.

Um outro fator fisico que degrada a qualidade das imagens ¢ a atenuagdo dos fdtons pelos
tecidos humanos. Na condigio ideal, a amplitude do sinal ndo deveria depender da profundidade,
isto &, quantidades iguais de fotons ou de contagens por volume deveriam ser detectadas, a menos

da flutuagdo estatistica, independentemente da distancia entre a fonte radioativa e o detetor.

1.3. Tomografia em Medicina Nuclear

Em medicina nuclear, temos duas modalidades de tomografia: A tomografia por emissfio de
foton unico (SPECT: Single Photon Emission Computed Tomography), € a tomografia por
emissio de positron (PET: Positron Emission Tomography).

O nimero de equipamentos de tomografia por emissdo de foton tnico (SPECT) tem
aumentado muito no Brasil, atualmente temos mais cAmaras de SPECT que a convencional e ainda
nio temos equipamento do tipo PET, devido ao alto custo e a necessidade de istopos de emissao

de positrons, de meia-vida fisica curta, isto €, desde segundos até alguns minutos, por exemplo:



11, 13 15 . . . . .
C, 'N, "0,e E8]?, produzidos por um ciclotron que deve situar préximo ao servigo de

medicina nuclear (SORENSON 90).

A cémara de SPECT utiliza radioisétopos de meia-vida relativamente longa (6 horas), isto é,
. . . . - . 99
0 tempo em que a atividade decai para a metade, por exemplo, 0 mais utilizado ¢ 0~ Tc

(is6topo meta-estavel de tecnécio).

O sistema de SPECT ¢ basicamente constituido de uma cimara de cintilagdo, na qual o
detetor € fixado num sistema mecanico, de tal modo que o detetor gire em torno do paciente. A
aquisicdo das projeces pode ser feita com o detetor parado ou em movimento, com arco de
varredura de 180 ou 360 graus.

Apos a aquisiciio das projecdes, deve-se utilizar um programa de reconstrugio tomogréfica
para s¢ obter as imagens dos cortes transversais do corpo. O algoritmo mais utilizado nos sistemas
comerciais € a retroprojecéio filtrada.

A atenuaclo dos fotons é mais significativa no SPECT, pois ela reduz a taxa de contagem de
modo ndo uniforme, tal que menores contagens sdo detectadas para fontes mais profundas. A
deficiéncia de contagem nas projecdes produz um grande defeito, isto é, menor contagem na
regifio central da imagem reconstruida, principalmente de érgdos do abdome.

Varios métodos de correco de atenuacio foram propostos. Uma das mais utilizadas em
SPECT ¢ a correcdo de CHANG (CHANG 78) que € aplicada pos-reconstrucio, isto €, nos cortes
transversais. O segundo método € a corregio pré-reconstru¢io de SORENSON (SORENSON 74)
aplicada nas projegdes.

Para obtermos imagens reconstruidas sem artefatos o paciente deve ficar imével durante a
aquisigio das projegdes do SPECT, o que limita o tempo mdximo por exame em
aproximadamente 30 minutos.

Numa aquisicdo SPECT sfio adquiridas no minimo 60 projecdes em 360 graus, o que limita
o tempo de cada imagem em aproximadamente 30 segundos, resultando numa baixa contagem por

pixel (elemento de imagem), em torno de n=40 contagens. Supondo que o ruido siga a distribui¢io
de Poisson, a incerteza do valor do pixel € igual 4 raiz quadrada de n (\/g = 6,3), portanto uma

baixa relacdo sinal-ruido (S/R= vn ) (GELFAND 88).



1.4. Objetivos deste Trabalho

Dado que o filtro Butterworth é o mais utilizado em sistemas comerciais para reconstrugdes
do tipo SPECT e que este filtro possui dois parfmetros livres: freqiiéncia de corte ¢ ordem, tem-
se a pergunta: Quais devem ser os valores 6timos para os pardmetros livres numa reconstrucdo de
SPECT cardiaco?

O objetivo deste trabalho é descrever uma metodologia para a otimizagdo dos parmetros
do filtro Butterworth, na reconstrugio por retroproje¢io filtrada (FBP).

Também é avaliada a utilizagdo da estimativa nas proje¢des (filtro de MAEDA) em
conjunto com reconstrucio por FBP com parAmetros otimizados.

Para aplicar o filtro o filtro de Maeda, deve-se conhecer a distribui¢céo do ruido nas imagens
de projecdo, pois este filiro considera que a estatistica dos pixels segue uma distribuicdo de
Poisson, portanto serd feita a caracterizagéo do ruido no capitulo 2.

Virios trabalhos sobre processamento de imagens de medicina nuclear afirmam que o ruido
na imagens seguem a distribuigdo de Poisson. Neste trabalho utilizaremos uma metodologia para
demonstrar que o ruido é Poisson sob determinadas condicGes, através da andlise estatistica dos

dados reais de imagens de proje¢des de um "phantom” fisico cilindrico, que consiste de um
e . . . 99 . .
cilindro de acrilico contendo uma solucio de agua e "T¢ e simula uma fonte radioativa

homogénea.

1.5. Contribuicdes dadas por este Trabalho

Varios artigos sobre processamento de imagens de medicina nuclear afirmam que o ruido
nas imagens de projeges do SPECT segue a distribuigdo de Poisson. Contudo, esta afirmacio
niio ¢ verdadeira em algumas situacdes de aquisicdo e de pré-processamento, conforme os
resultados obtidos.

Neste trabalho é estudada a caracteristica do ruido em toda faixa de contagem nas proje¢des

de SPECT, com e sem correciio de atenuagdo, utilizadas em imagens clinicas.



Imagens de um “phantom” (simulador) fisico cilindrico foram adquiridas e, através da
andlise estatistica das contagens utilizando o "Goodness of Fit Test", os seguintes resultados
foram obtidos:

1) A distribui¢io de ruido ¢ de Poisson na faixa de 20 a 150 contagens/pixel e nfo é Poisson

mas Gaussiana na faixa de 200 a 400 nas projegdes sem pré-processamento.

2) O ruido das projegdes com corregiio de atenuagfio ndo seguem a distribuicsio de Poisson
em nenhum nivel de contagem, mas é Gaussiano na faixa de 200 a 400 contagens/pixel.

Como nas projegdes de SPECT clinica as contagens/pixel sio <150 (em torno de 50
contagens/pixel), conclii-se que se pode utilizar a estimativa das projecdes ou outro filtro que
considere o ruido com distribuiciio de Poisson. Portanto, com a utilizagdo do filtro de Maeda, que
€ um filtro 6timo para ruido do tipo Poisson (FURUIE 90), obtém-se imagens de projegdes com
melhor relagdo sinal-ruido, que é muito amplificado na reconstruc3o por retroprojeciio filtrada,
resultando em imagens reconstruidas de melhor qualidade.

Para contagens entre 200 e 400, deve ser utilizado um filtro que considere a distribui¢do
Gaussiana, e para as projegdes com correcio de atenuacfio e contagens inferiores a 150, nfo se
deve aplicar filtros do tipo Poisson ou Gauss.

O filtro Butterworth ¢ o mais utilizado em sistemas comerciais para reconstrugdes em
SPECT e ele possui dois parametros livres: freqiiéncia de corte e ordem, que sdo utilizados em

exames clinicos sem otimizagdo Neste trabalho € descrita uma metodologia para otimizar os

pardmetros de filtro Butterworth em SPECT através da utilizagdo de Figuras de Mérito.

Foram utilizados "phantoms" (simuladores) numéricos de um torso e suas respectivas
proje¢bes com ruido de Poisson contendo o coragio com estruturas de menor e maior contagem
que o miocardio, para as reconstrugdes.

Os resultados obtidos através da maximizac¢fo da detectabilidade de areas frias foram:

1) Com estimativa das projecdes : freqiiéncia de corte =0,25 Nyquist e ordem =7

2) Somente com filtro Butterworth : freqiléncia de corte =0,25 Nyquist e ordem =7

Nota-se que os pardmetros otimizados para as reconstrugdes foram os mesmos, com e sem
estimativa das projegdes, mas com o uso da estimativa das proje¢Ges as Figuras de Mériro variam

pouco com a ordem ¢ a fregiiéncia de corte.



Conclui-se que a utilizacio da estimativa das projegdes nas reconstrugdes de SPECT
melhora significativamente (p<0,005) a precisdo estrutural sem resultar em melhoria na
detectabilidade de dreas frias e quentes, ¢ traz a vantagem adicional de se obter imagens

tomograficas que nfio dependam tanto do filtro de reconstrucfo.

1.6. Organizacio desta Dissertac¢io

No capitulo 2 deste trabalho ¢ descrita uma metodologia para demonstrar que o ruido nas
imagens adquiridas de um "phantom” cilindrico ¢ de Poisson em determinadas condigdes. Apds a
correcio de atenuagdo de Sorenson nas proje¢des do "phantom” utilizamos a mesma metodologia

para avaliar as caracteristicas do ruido.

No capitulo 3 ¢ feita uma descri¢fio do filtro de Maeda ou estimativa das projegdes e da
técnica de reconstrucdo tomografica utilizando a retroprojecéo filtrada.

No capitulo 4 sfo descritas as caracteristicas do "phantom” cardiaco sintético, a geracio de
suas projecdes correspondentes e as figuras de mérito que serfio utilizadas para a otimizacdo das
reconstrucdes.

No capitulo 5 sfo descritos os materiais ¢ a metodologia empregada para otimizagfio do
filtro Butterworth com e sem estimativa das proje¢Ges € para o filtro rampa. Apés a obtencéio dos
parametros otimizados serio comparadas pares de reconstrugdes otimizadas através do teste-t
pareado e obtendo os niveis de significincia para as figuras de mérito.

No capitulo 6 sfo avaliados os resuitados obtidos e expostas as conclusdes e consideragdes
finais.

No final do trabalho, sdo listadas as referéncias bibliograficas e os apéndices contendo

tabelas e graficos utilizados.



Capitulo 2

Caracterizacio do Ruido nas Imagens de Projecio

Um dos fatores que limita a qualidade das imagens cintdograficas € o ruido, devido a
flutuagdo estatistica da taxa de contagem inerente ao processo de decaimento radioativo (MAEDA
87). Varios trabalhos sobre processamento de imagens de medicina nuclear supdem que o ruido
nas imagens segue a distribuiciio de Poisson. Neste capitulo serd descrita uma metodologia para a
caracterizacdo do ruido nas imagens de projecdo de um "phantom" cilindrico, obtidas com uma
cédmara Siemens modelo Orbiter. Essa caracterizacio foi feita em toda faixa de contagens por pixel
utilizada nas imagens clinicas, isto €, entre 20 e 400 contagens por pixel.

As imagens de projecio de medicina nuclear sfio atenuadas pelo tecidos humanos, portanto

devem ser corrigidas, através de fatores de multiplicagdo que corrijam as atenuagdes nas
projecoes, (corregio de atenuacio de Sorenson) (GELFAND 88). Portanto o ruido deve ser
caracterizado antes e ap6s a corrego de atenuacdo.

Um modo de melhorar a qualidade das imagens ¢ fazer um processamento digital, levando-
se em consideracfio o tipo de ruido que estd presente nas imagens, logo ¢ muito importante o
conhecimento da natureza do ruido.

Viérios filtros digitais tém sido formulados para a restaura¢io da perda da qualidade da
imagem, inerente ao processo de formacgfo e para a supressdo do ruido (KING 83). Através do
conhecimento exato das caracteristicas do ruido, pode-se obter um filtro que melhore a relagéo
sinal-ruido, e uma suavizagio da imagem, sem perda significativa da resoluco espacial.

Ao se concluir que o ruido das imagens de projecdo em SPECT segue uma distribuigdo de
Poisson, pode-se utilizar a estimativa das projecdes (filtro de MAEDA) (FURUIE 92) na
reconstrugio tomogréfica, que devera produzir uma methoria na qualidade das imagens finais, isto
€, com menor ruido ¢ melbor definicio, j4 que o ruido é muito amplificado no processo de
reconstrucdo (HERMAN 80).

Neste trabalho iremos utilizar o filtro de MAEDA, que leva em consideraciio a estatistica
dos pixels, isto é, a distribuicdo de POISSON, e consiste em aplicar uma combinacfo linear entre a

média e a mediana locais, onde o peso ¢ calculado de acordo com a varidncia local.



2.1. Correcao de Atenuacio

Um fator fisico que degrada a qualidade da imagem em SPECT ¢ a atenuagfio dos fotons

pelos tecidos humanos,

Na condigdo ideal, a amplitude do sinal detectado independe da profundidade, isto &,
quantidades iguais de radioatividade ou niimeros de contagens devem ser detectadas para volumes
com mesma atividade, a menos da flutuaciio estatistica, independentemente da variacdo da
distdncia entre a fonte radioativa e o detetor.

Em SPECT, a atenuacio dos fétons ¢ bastante significativa, pois as imagens tomogréficas
sdo obtidas a partir das imagens planas de projecdes, através de processos de reconstrucfio. Nas
imagens planas, menores contagens sio detectadas de tecidos mais profundos, devido & atenuagio
dos fotons. Esta deficiéncia de contagem nas projegdes produz um grande defeito, isto €, menor
contagem na regido central das imagens reconstruidas, principalmente de 6érgios do abdome.

Vérios métodos de corregdio de atenuagfo foram propostos. Uma das mais utilizadas em
SPECT € a corregéio de CHANG (CHANG 78) que & aplicada pds-reconstrucio, isto &, nos cortes
transversais. Através da imagem do corte transversal, delimita-se uma drea contendo a borda do
meio atenuador, que € considerado uniforme. Com a drea € criada uma matriz de corregdo, cujos

valores sdo dados por:

k

F(Xa y): 1 2n
. Eexp[—uli (x, Y)—a]

onde:
F(x, y) = valor da matriz de corre¢io no ponto (x, y)
1 (x, y) = distancia do ponto (x, y) 4 borda
p = coeficiente de atenuacfo linear
a = constante para diminuir o efeito de borda
2n= nimero de proje¢des em 360 graus

k = fator de escala



Cada imagem do corte transversal ¢ multiplicada pela matriz de corregio e se obtém a
imagem corrigida.
O segundo método é a correcdio pré-reconstrugdo de SORENSON (GELFAND 88),

aplicada nas projegdes, através da seguinte formula:

i I(r,0
P 0 =0 LD

Onde : P'(r,0) = projegdo corrigida
P (r,0) = proje¢éo original
u = coeficiente de atenuacio linear

1(r,8) = espessura do meio atenuador

O coeficiente de atenuagio do tecido humano é aproximadamente igual ao da dgua, que é de
0,15 cm’ para o radionuclideo tecnécio-99m, que € um emissor gama puro com fotons de
140keV, mas considerando o efeito de espalhamento deve-se utilizar 1==0,12 cm’' (HARRIS 84).
Este € o valor mais utilizado nas corre¢es de atenuacdo em medicina nuclear.

Neste trabalho, estudaremos o ruido nas imagens de proje¢iio de SPECT e nas projecdes
corrigidas para atenuagiio pelo método de Sorenson, através da analise estatistica da média ¢ da

varidncia da contagem em cada pixel.

2.2. Materiais e Métodos

Para o estudo da caracterizacdo do ruido, foi utilizado um “phantom” fisico cilindrico, que
simula uma fonte radioativa homogénea cilindrica.

O “phantom” possul 25cm de difmetro e 22cm de altura, que € preenchido com uma

solugdo de 370 MBq de R S agua.

Para a aquisi¢do das imagens foi utilizada uma cdmara de SPECT, marca Siemens, modelo

Orbiter, acoplada ao computador MicroDELTA, com os seguintes pardmetros de aquisigio:
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1) Colimador de alta resolugfio espacial (6,3mm a 10cm de distancia entre
a fonte radioativa e o colimador) e para baixa energia (140keV).
2) Analisador de altura de pulso centrada em 140keV com 15% de largura (21keV).
3) Matriz de aquisi¢fio da imagem: 64 x 64.
4) Nﬁmero de projecGes: 64.
5) Tempo por imagem adquirida: 1,26s. a 25 4s.
6) Tamanho do pixel: 6,09mm.

O cilindro foi posicionado de tal forma que o seu eixo coincida com o eixo Y de
coordenadas do detetor, para se obter todos os perfis de cada projegéo alinhados entre si.

Foram adquiridas 8 seqiiéncias de 64 imagens do “phantom” com contagens médias por
pixel aproximadamente iguais a: 20, 40, 60, 80, 100, 150, 200 e 400, correspondentes a faixa de
contagem utilizadas em imagens clinicas. Para se obter essas contagens médias por pixel, o tempo
de aquisicio em cada uma das seqiiéncias das 64 imagens variam de 1,26 a 25,6 segundos.

Foram escolhidas 11 linhas horizontais de pixels para formarem os perfis de contagens em
cada imagem, correspondentes a regiio homogénea do “phantom”, ¢ para o perfil médio, foram
utilizadas as 64 imagens de cada seqliéncia, portanto resultando em 704 perfis, suficientes para
calcular o valor médio e a varifincia em cada posi¢éo x(i).

Como exemplo, pode-se ver na figura 2.1 a imagem do “phantom” com contagem média

aproximadamente igual a 20 (experimento 1) e a imagem correspondente a 11 linhas da regido

homogénea.

11



a) b)

Figura 2.1 a) Imagem do “phantom”, contagem média/pixel=20
b) Regifo homogénea do “phantom”

2.3. Hipotese de Ruido Poisson

Considerando que um processo X siga a distribuicfo de probabilidade Poisson, com
parimetro A, tem-se :
Prob[x=k]=e " (W)* /k!
O valor médio e a varidncia sdo dados respectivamente por :
Ex)=2A
Var(x) =4
Portanto, a média e a varifincia de uma distribuicfio de Poisson sfo iguais. Sendo assim, uma
condi¢Bo necessaria para que o ruido seja Poisson € avaliar a razio Var(x)/E(x), cyjo valor

esperado deve ser igual a [.

12



2.4. Calculo da Média e Variancia

Sejam n pixels com valores X;, o valor médio X ¢ igual a:

- ji] X]
x=3
i=1 0
¢ a variincia ¢é igual a:
’ Pra s 2
1 X, X i 5 n _
o 222 ( H . i X?.

i=1 n-1 = n-1 n-1

Para cada nivel de contagens/pixel, foram calculadas as médias ¢ as varidncias das 64
colunas x(i), =1..64, correspondentes a 11 linhas e 64 imagens adquiridas nas mesmas condic3es,

e obtidos os perfis da média e da varidncia, como ilustra a figura 2.2, para o experimento 1.

a) b)

Figura 2.2 a) Curva de valor médio em fungfo de x(i)
b) Curva da varincia em fungéo de x(i)

Pode-se observar que os dois perfis sfio bastante semelhantes, tanto qualitativamente como
quantitativamente, isto €, a média € muito proximo da varidncia.

Para fazer uma andlise dos valores dos perfis da média e da varidncia, foram calculadas as

: 2 /= . .1 .
razdes R = 07 / X (varidncia/média) das colunas x(i) dos perfis, como mostra a figura 2.3.



Figura 2.3 Curva da razdo varincia/ média

Foram escolhidas n=33 colunas, correspondentes a regifio central ¢ homogénea do cilindro,

para calcular a média, a varifncia e a razéo R.
Se a média de R=1, isto é, a varidncia for igual & média, pode se inferir que possivelmente a

distribuigfio ¢ Poisson (NETER 79).
A tabela 1 lista os valores obtidos para a razio média(R) e varidncia(g'), dos

experimentos realizados.

Contagem Razdo Varidncia
Experimento | média/pixel (R) ()
1 20,78 1,0055 0,0023
2 41,43 1,0160 0,0029
3 61,87 (,9998 0,0032
4 82,81 1,0100 0,0020
5 102,72 0,9894 0,0039
6 154,95 1,0361 0,0042
7 206,44 1,0309 00,0040
8 407,57 1,1297 0,0065

Tabela 1- Valores obtidos, sem correciio de atenuagdo

14



Através da tabela | podemos verificar que, para os niveis de contagem média/pixel de 20 até
200, os valores de (R) =1, portanto a varidncia pode ser considerada igual a média, assim pode-se
inferir que possivelmente a distribuigfio € Poisson.

Para os niveis de contagem média maiores que 200 até 400, os valores de (R) #1, portanto
a distribui¢io ndo é Poisson.

Esta andlise indica que o ruido tende a ter um comportamento Poissoniano para contagem
média/pixel até 200 e ndio Poissoniano para valores maiores.

Na sec¢dio 2.6, comprovam-se estas constatagdes através do teste estatistico “ goodness of fit

test”.

2.5. Medidas apés Correcao de Atenuacio de Sorenson

Para aplicar a correciio de atenuagio foi calculada a espessura do cilindro em fungfio da

posicdo x(i) ou coluna de acordo com a figura 2.4.

; = x(i)

Figura 2.4 Esquema para correcdo de atenuacio

onde: I=+r’~d?, sendo d=[1-x(i)| e r=20 pixels (raio do cilindro)

Calculada a espessura do cilindro (21) em fungfio da posigio x(i) e aplicando a formula para

correcdio de atenuacio de Sorenson dada por:
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e o o ul(r,0)
P'(r,0) = P(r,8) T B

e utilizando a constante de atenuagio H = 0,120111"1 de acordo com (HARRIS 84), foram
obtidas as proje¢es corrigidas.
Como exemplo, pode-se ver na figura 2.5 a imagem do “phantom” e a imagem dos 11 cortes

da regifio homogénea corrigida para atenuagfo.

[y
*

Figura 2.5 a) Imagem do “phantom” apds a corre¢éio de atenuagfio de Sorenson
b) Regido homogénea do “phantom” apds a corregéio de atenuagéo

Apo6s a correciio de atenuaglio nas projecdes, pode-se visualizar na figura 2.5 maior
contagem na regido central, devido a uma corregéio maior de atenuacgéo.

Novamente foram calculadas, para cada nivel de contagens/pixel, as médias e as varidncias
nas 64 colunas x(i) da regifio homogénea correspondentes a 11 cortes das 64 imagens adquiridas
nas mesmas condigdes, ¢ temos como resultados os perfis da média e da varidncia, com correcio

de atenuacfio, como ilustra a figura 2.6, para o experimento 1.
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a) b)
Figura 2.6 a) Curva de valor médio em fungo de x(i) apds correco de atenuacio
b) Curva da varidncia em funciio de x(i) apds corre¢do de atenuagio

Pode-se observar que os dois perfis sfio bastante diferentes, tanto qualitativamente como
quantitativamente, isto é, a varidncia ¢ muito maior que a média.

Para fazer uma analise estatistica dos valores dos perfis da média e da varidncia com

" . ‘ " 2 = cnl s iy
corrego de atenuagio, foram calculadas novamente a razio R = 6° / X (varidncia/média) para

cada coluna x(i) dos perfis, como mostra a figura 2.7.

Figura 2.7 Curva da raziio varidncia/ média, apos a corregdo de atenuacéo
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Foram obtidos para cada experimento os seguintes valores para a razio(R) e

o 2 « ~
varifncia (¢}, com a corregdo de atenuacdo, conforme a tabela 2.

Experimento | Contagem Razdo Variancia
c/correcio de | média/pixel R) ()
atenuacio

1 57,62 2,8151 0,1410
2 115,37 2.8230 0,1452
3 172,52 2,7627 0,1090
4 231,01 2,7979 0,1080
5 286,76 2,7418 0,1338
6 432,82 2,8669 0,1463
7 576,79 2,8529 0,1444
8 1139,08 3,1323 0,2301

Tabela 2- Valores obtidos com corregéio de atenuacéo.

De acordo com os valores da tabela 2, observa-se que todos os valores de (R)#1, portanto
concluimos que o ruido das projegdes com a corregéio de atenuagdio ndo segue a distribui¢do de

Poisson.

Esta andlise indica que o ruido tende a ter um comportamento ndo Poissoniano para
projecdes com a correcdo de atenuacdo e também segfo 2.6, comprovam-se estas constatagdes

através do teste estatistico “ goodness of fit test”.
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2.6. “Goodness of Fit Test ¢

Uma das formas para afirmar que a distribuicdo do ruido é de Poisson ou Gaussiana, ¢
aplicar 0 “Goodness of Fit Test” (NETER 79). O teste consiste em obter o histograma de
freqiiéneias dos valores obtido e esperado (Poissoniana ou Gaussiana), ¢ calcular o qui-quadrado

da diferenca quadratica relativa entre os histogramas, conforme o esquema abaixo:

Classes | Freqiiéncia | Freqiiéncia Diferenga
Observada | Esperada Quadratica
(Poisson) Relativa
1 f1 F1 (f1-F1)*/F1
2 £2 F2 (f2-F2)*/F2
k fk Fk (fk-Fk)*/Fk
Total n n X2 =3 (fi-Fiy'/Fi

Estrutura basica do teste do qui-quadrado

Se X2 < 2 (l-a; k-m-1) => Ho: A distribuigéo é de Poisson

Se X2 > y2 (1-a; k-m-1) => H1: A distribuicio néo ¢ de Poisson

a = 0,05 (Nivel de significincia)

k = Numero de classes

Onde

m = Numero de pardmetros estimados

Para aplicar o teste do qui-quadrado, foram escolhidos 11 pixels da regido homogénea

correspondente ao eixo do cilindro, como foram adquiridas 64 imagens, obtém-se no total 704

valores de pixels para cada nivel de contagem.
Os 704 valores de cada experimento foram divididos em k classes com intervalos iguais,

sendo k=1+3,32 log n, onde k ¢ inteiro e » € o valor médio dos pixels (NETER 79), a fim de se
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obter o histograma de freqiiéncia. Abaixo tem-se como exemplo (tabela 3) os valores obtidos para

o experimento 5, denominada de amostra 100, sendo o valor médio dos pixels=113.

Classes | Intervalo | Freqiiéncia | Fregiiéncia Diferenca
Obtida Poisson Quadritica

Relativa
1 79 87 4 3,6 0,05
2 88 96 27 31,1 0,54
3 97 105 117 120,0 0,08
4 106 114 228 219,8 0,30
5 115 123 201 201,9 0,00
6 124 132 109 97,5 1,37
7 133 141 14 25,7 5,33
8 142 150 3 3,7 0,14

Total - 703 703,3 X2 =7 81

Tabela 3- Valores obtidos com a amostra 100

A partir dos valores tabulados para %2 , extraimos ¥2 (0,95;6) = 12,59

Portanto: X2 < ¥2 => Ho: A distribui¢io é de Poisson com nivel de significincia p=0,05

As tabelas para outras amostras estdo nos apéndices a, b, e c.

Para cada experimento foram aplicados o teste do qui-quadrado e obtiveram-se 0s seguintes

valores X2 para as distribui¢des de Poisson ¢ Gaussiana, respectivamente, conforme a tabela 4.

Apds a correcio de atenuagio de Sorenson , foram obtidos os valores listados na tabela 5.

Amostra Valor médio X2 (Poisson) X2 (Gaussiana)
20 22 7.18 63,61
40 46 3.78 22.55
60 68 4,88 33.16
86 92 6.10 23.18
100 113 7.81 22.86
130 172 10,02 16,33
200 228 23.00 8.82
400 435 89.59 5,44

Tabela 4- Amostras sem correcio
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Amostra Valor médio X2 (Poisson) x2 (Gaussiana)
20 69 564,35 63.61
40 142 783.35 32,31
60 210 1844.78 33.16
80 284 672,27 23.18
100 350 323.45 12.86
150 330 1240.83 15,82
200 704 2418.07 9,97
400 1397 1691.28 8,33

Tabela 5- Amostras com correcio de Sorenson

A partir dos valores tabulados para 32 , extrafmos ¥2 (0,95;6) = 12,59, portanto para:

X2 £12,59 => A distribuicgo provavelmente é de Poisson ou Gaussiana
X2 > 12,59 => A distribuicdo ndo é de Poisson nem Gaussiana

2.7. Resultados e Conclusdes

Através dos resultados obtidos néo se pode rejeitar, (com nivel de significancia p=0,05), que

o ruido estatistico nas imagens de projecio sem correcfio de atenuagio com valores de pixels <
150 segue a distribui¢do de Poisson, e para imagens com valores de pixels > 200 segue a
distribuicio Gaussiana.

Sabe-se que, em aplicagdes clinicas de SPECT, o valor méximo dos pixels nas projecdes é <
130, e considerando-se o processo de Poisson, pode-se aplicar a estimativa das proje¢des do tipo
Maeda para diminuir o ruido nas imagens de projecdo e, portanto, obter uma melhor qualidade das
imagens reconstruidas.

Apoés a correcdio de atenuagdo de Sorenson nas projecdes, conclui-se que o ruido nio é
Poisson em nenhum nivel de contagem, logo nfo se deve aplicar a estimativa das proje¢des do tipo

Maeda.
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Com os resultados obtidos ap6s a corregdo, ndo se pode rejeitar, (com nivel de significncia
p=0,05), que o ruido estatistico segue a distribuigdo Gaussiana nas imagens de projecdo com
correglo de atenuagfo para valores de pixels > 200.

Os estudos relativos as secbes 2.4 e 2.5 onde foram calculadas se a razio media (R)=l,

também mostraram as mesmas tendéncias do comportamento das distribuigdes.

Conclui-se que se pode aplicar a estimativa das projecdes do tipo Maeda, baseadas nesta
hipdtese, somente nas projecdes de SPECT sem corregéio de atenuacio.

Para corrigir a atenuacg3o dos f6tons aplicando a estimativa das projegbes de Maeda deve-se
aplicar a corregfio de atenuac@o de Chang pds-reconstrugfio, isto €, nos cortes transversais.

A concluséio do capitulo 2 € que o ruido das imagens de projecio sem pré-processamento
do SPECT segue uma distribui¢do de Poisson, em determinada faixa de contagem por pixel, isto

¢, para contagens menores que 150, portanto iremos utilizar a estimativa das projegdes ou filtro

de MAEDA proposta pdr FURUIE (FURUIE 90), na otimizagio de reconstrucdo tomografica,
porque ¢ esperado uma methoria de qualidade das imagens finais, isto €, com menor ruido e

melhor defini¢3o, pois o ruido é muito amplificado no processo de reconstrucio (HERMAN).
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Capitulo 3

Reconstrucio Tomogrifica em SPECT

As imagens planas de medicina nuclear sfo distribui¢des em duas dimensdes da distribuicio
radioativa tridimensional de um determinado radiofirmaco no corpo humano. Esta imagem é
formada pela soma dos fotons emitidos pelos tecidos, provenientes de varias profundidades e
direcio perpendicular & face do detetor

As vezes é impossivel identificar uma pequena lesio em uma imagem plana, pois toda a
mformacdo de profundidade € superposta em um plano, resultando em imagem com baixo
contraste. Usando uma técnica denominada de tomografia, podemos eliminar esta deficiéncia, pois

através desta obtemos imagens de cortes transversais do corpo humano, isto €, imagens sem

superposicdo de estruturas ¢ portanto imagens com alto contraste.

Atualmente a maioria das técnicas de diagndstico por imagem, utiliza a tomografia, como a
radiologia, a medicina nuclear, a ressonncia nuclear magnética e o ultra-som.

Em SPECT, o objetivo consiste em encontrar a distribuicio de um radiofarmaco no interior
de um determinado o0rgdo de estudo a partir das medidas externas ou projecdes deste em varios

dngulos ao seu redor.

3.1. O Problema de Reconstrucio

Os dados adquiridos por uma cémara tomografica em SPECT sfio denominados de
projecdes, que sdo, em principio, a soma de todas emissdes de um determinado 6rgio previamente
metabolizado por um radiofirmaco num determinado dngulo do detetor em relagiio a um plano
das coordenadas cartesianas. Através da aquisicdo das projecbes, comprime-se os dados em uma
de suas dimensdes.

Na figura 3.1, pode ser visto o caso de uma secfo de 2 dimensdes ser convertida para
projecdo de uma dimenséo ou perfil.
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Figura 3.1 Visualizagio de um corte transversal f{x,y) ¢ a projecio ou perfil
correspondente Pg (1).

Neste caso um corte transversal f (x,y) de 2 dimensdes deve ser convertido em uma projegao

de uma dimensdo ou perfil. Pg (r). Uma cédmara tomografica adquire projegSes planas, em muitos

angulos, tipicamente maior que 60, que sdo na realidade vérios perfis paralelos de 1 dimenséio.

Cada valor de Pg (r) ¢ o somatorio da atividade radioativa contida em uma faixa de 1 pixel,

perpendicular ao detetor na posicio r, onde r= x cos® + y sen. Desprezando a atenuacdo, o
espalhamento, o ruido de Poisson e a resposta do detetor pode-se expressar matematicamente

que:
Py (r) = Z f(x, Y)

O problema da reconstrugéo € encontrar uma distribuicdio desconhecida em duas dimensdes

a partir dos dados de proje¢des em urma dimensfio, também chamado de problema inverso.
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Existem muitas técnicas matemdticas para realizar a reconstrugfio, o primeiro método foi a
retroproje¢do simples, que produz imagens com muitos artefatos (SORENSON 90), e atualmente
ndo ¢ utilizado. O segundo método € o iterativo, que é um método baseado em estimativa, isto €,
estima-se a distribuicfio radioativa e compara de alguma forma com a estimativa original, até que a
diferenga'seja minimizada.

A grande vantagem do algoritmo iterativo é que fatores como atenuaciio, espalbamento,
perda de resolugdo com a distdncia, etc. podem ser incorporadas ao algoritmo de reconstrucio,
resultando em reconstrucSes melhores. A desvantagem em relagio aos outros métodos € o tempo
de reconstrugdo, que para cada iteragfio ¢ aproximadamente 0 mesmo tempo que a reconstrucio
por retroprojecéo filtrada. As vezes sfio necessarios mais de 50 iteragBes, por isso somente os
computadores comerciais atuais de medicina nuclear estfo utilizando a reconstrucio iterativa.

O terceiro método sdo os analiticos, isto €, baseados em solugdo matemdtica exata para as
equagdes, pela aplicacfio direta da transformada de Fourier e pela retroprojecio filtrada.

Neste trabalho serd utilizada somente a reconstrucdo por retroprojecdo filtrada, que é

descrita no proximo item.

3.2. Retroprojecao Filtrada

Para entender o que ¢ a retroproje¢do, vamos representar na figura 3.2, a retroprojecéo de

uma fonte pontual,
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Figura 3.2 Diagrama da retroproje¢@o de uma fonte pontual.

A retroprojeco simples é um processo no qual se consideram todos os valores do perfil de
cada projecfio € colocam-se esses valores em cada elemento de matriz (pixel) que intercepta em
cada angulo ou projecio. A imagem obtida nfio corresponde a imagem original, pois ela ¢ formada
pela superposicéo linear de valores correspondentes as projecdes em 360 graus, resultando numa
imagem muito borrada e com efeito estrela.

A fungiio de espathamento que descreve este borramento € proporcional a 1/r, onde 1 € a
distancia radial da fonte pontual (HERMAN 80)

Matematicamente tem-se a relagfo:

Imagem retroprojetada = Imagem real * (1/r) 3.1
onde * € a operagfio de convolugio (SORENSON 90)

Aplicando-se a transformada de Fourier em ambos os lados obtém-se:

3 (Imagem retroprojetada) = 3 (Tmagem real) * J (1/r) (3.2)
portanto:
3 (Imagem real) = 3 (Imagem retroprojetada) / [3 (1/r)] (3.3)

sendo a transformada de Fourier da fun¢fo (1/r) dada por:
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Jmy=1v (3.4)

onde v = freqiiéncia espacial, portanto:

3 (Imagem real) = 3 (Imagem retroprojetada) x v (3.5)
fazendo a transformada de Fourier inversa em ambos lados obtém-se finalmente:

Imagem real = Imagem retroprojetada * g (3.6)
onde g é a fungfio no dominio espacial cuja transformada de Fourier ¢ igual 2 v no dominio de
freqiiéncia.

A fungfio g é um filtro de corregdo tal que, quando convoluido com os perfis das projegdes
eliminam o efeito de borramento de 1/r.

O filtro de corregiio também pode ser aplicada fazendo-se a transformada de Fourier dos
perfis e multiplicando cada componente de freqiiéncia por um fator proporcional a freqliéncia
espacial. Os dois métodos de corregio siio equivalentes, mas o filtro no dominio de freqiiéncia ¢
mais simples de ser implementado pois temos somente uma opera¢do de multiplicacdo, ¢ no outro
temos uma operagio de convolugdo.

O filtro de correcdio tem uma forma de rampa no dominio de freqiiéncia ¢ uma forma da
fungdo sinc mo dominio espacial (figura 3.3). Por causa da forma do filtro no dominio de

freqiiéncia, este filtro é conhecido como filtro rampa.

Valor * Valor

»

> « £\ £ »
Freqgiiéncia RS U ‘ f A Distancia

a) b)

Figura 3.3 Filtro rampa no dominio de freqiiéncias em a) e espacial em b).

A forma do filtro no dominio espacial mostra como este filiro funciona: todos os pontos

centrais sio multiplicados por um valor alto positivo, e os pontos em volta sdo multiplicados por
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um valor ligeiramente negativo. O efeito final € o cancelamento parcial das contribui¢des positivas
que ndo pertencem a fonte emissora, e depois de muitas operagdes (igual ao nimero de projecdes)
de retroprojecdo, o fundo fica préximo de zero.

As projecdes sdo filiradas ou convoluidas antes de serem retroprojetadas, por essa razio
temos o nome de retroprojecio filtrada.

O filtro rampa no dominio de freqiiéncia mostra que ele suprime as componentes de baixa
freqiiéneia e realga as altas freqiiéncias. Infelizmente, o ruido estatistico ou de Poisson devido ao
decaimento radioativo € um ruido branco, isto &, o nivel de ruido € constante em toda faixa de
freqiiéncias. Assim, o filtro rampa tem o efeito de amplificar o ruide na reconstrugéo,
especialmente as altas freqiiéncias.

As componentes de alta freqiiéncia de uma imagem sio os detathes finos, ou contornos que

is vezes estdo acima da capacidade de resolugfio de uma cimara de SPECT. Portanto, deve-se

utilizar um outro filtro para impedir a amplificagio das componentes de altas freqiiéneias, que nfo
contribuem para uma melhoria da resolug&o.

Estes filtro sdio chamados de janela para o filtro rampa, que podem ter varias formas, os mais
conhecidos sio: Butterworth, Hann, Hamming, Parzen e Shepp-Logan.

A combinagfio da janela com o filtro rampa faz com que ela atue como rampa até uma certa
freqiiéncia, denominada de fregiiéncia de corte ou critica (dependendo do filtro e é determinada
pela contagem total, resolugéo do sistema e o nivel de sinal-ruido desejado na reconstrucdo), ¢ a
partir desta freqiiéncia ela tem uma amplificacéo diminuida, de acordo com a figura 3.4.

h A

G(H 1 G(f) 1 G()

v

o~y
-

fc f f
Filtro rampa Janela Filtro de reconstrugéo

4

Figura 3.4 Representagdo grafica dos filtros na retroprojecdo filtrada.
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Neste trabalho, sera adotado o filtro Butterworth como janela, por ser o filtro mais utilizado
em sistemas comerciais devido principalmente as suas caracteristicas, pois possui dois pardmetros
livres: a ordem, que determina a taxa de atenuacio das altas freqiiéncias, e a freqiiéncia de corte,

dando muita maleabilidade na forma do filtro atuar no dominio espacial.

Filtro rampa: G(f)=f 3.7

Filtro Butterworth: ~ G(f )= . 0<n<30 e 0<f<fy (3.8)

G(f)=0:¢>1,
onde : f pode ter valores entre 0 e 1 da freqiiéncia de Nyquist, f, ¢ a freqliéncia de Nyquist, fc ¢ a
freqiiéncia de corte ou critica e para o filtro Butterworth ¢ a freqiiéncia na qual fungfio cai para o
valor de 0,707 do méximo, ¢ n € a ordem do filtro, que determina quanto répido a fungfo cal com
a fregiiéncia.

O filtro de reconstrugdo utilizado neste trabalho sera o filtro rampa vezes o Butterworth ¢ €

igual a :
_ f
Filtro de reconstrucédo: G(f) = = 3.9)

f
14—

fc

‘ Transformada Muitiplicagdo Transformada Retroproje¢ao
Projegtes Sinograma - de > pelofiltrode [~* Inversade »  Filtrada
Fourier Reconstrucgio Fourier

Figura 3.5 Diagrama de blocos da Retroprojecéo Filtrada

No diagrama de blocos da figura 3.5, temos um bloco denominado sinograma, que € uma
forma mais conveniente de representar todas as projecdes correspondentes a um determinado
corte a ser reconstruido. Ela é uma imagem na qual a primeira linha corresponde ao perfil da
primeira projecdo do corte a ser reconstruido, a segunda linha corresponde ao pertil da segunda

projecio e assim até a ultima linha. Portanto, o sinograma ¢ uma imagem com mimero de linhas
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igual a0 nimero de projegdes e o nimero de colunas igual ao nimerc de colunas das imagens de
projecoes.
A transformada de Fourier ¢ a conversio do sinograma no dominio espacial para o dominio

de freqiiéncias e a transformada inversa é a conversdo para o dominio espacial.

3.3. Estimativa das Projecdes

O método de reconstrucio por retroprojecdo filtrada somente reduz as altas freqliéncias do
ruido, portanto nfio considera convenientemente a natureza do ruido de Poisson. Os métedos
iterativos de reconstrugiio como o EM_ML, “Expectation-Maximization, Maximum Likelihood™

leva em consideracio o modelo estatistico da contagem dos fotons, isto €, o ruido de Poisson, mas

as reconstrugdes sio demoradas, pois geralmente necessitam de vérias iteragdes para se obter
imagens razoaveis.

Neste trabatho sera utilizado um método alternativo que leva em consideragio o ruido de
Poisson, através da estimativa das projegdes, isto é, aplicar um filtro antes da reconstrucéo por
retroprojecio filtrada.

Existem varios estimadores lineares para o processo de Poisson. Os mais conhecidos séo 0s
métodos 6timos como: Bayesiano Maximum a Posteriori (MAP) e o de menor erro médio
quadrético (filtro local de Wiener). Neste trabalho foi escolhido o estimador ndo linear (heuristico)
ou filtro de Maeda, proposto por Maeda e Murata (MAEDA 87), que tem um desempenho
superior ao filtro de Wiener (KING 83).

O filtro de Maeda combina a média local e a mediana local, e € dado por:
S; :Biz +(1“Bi)zi (3.10)

variancia local

onde: Z; é a mediana local, Z; ¢ amédialocale . =——— -
I varlancia maxima
A varidncia local normalizada f; ¢ obtida dos dados das projegdes, portanto, se f; for

proxima de zero, indica que estamos numa regido homogénea e, conseqilentemente, a média
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prevalece sobre a mediana, por outro lado, se f; for proxima de 1, mdica que estamos numa

regido de borda, portanto prevalece o filiro de mediana.
O tamanho da janela ideal para o filtro depende do contetido e da relagio sinal-ruido da

imagem, isto ¢é, janelas pequenas para estruturas finas e alta relagio S/R. Foi utilizada uma janela

de 3x3 pixels, que produz bons resultados (REBELO 96).

3.4. Transformacao nio-linear de Anscombe

O ruido de Poisson tem a natureza de ser sinal dependente, de acordo com o capitulo 2, e o
filtro de Maeda néo considera a dependéncia com o sinal, portanto deve-se transformar o ruido de
Poisson independente do sinal antes de aplicar o filtro de Maeda.

Utilizando a transformacdo nfo-linear proposta por Anscombe (ANSCOMBE 48):

Z, =2.Y, +§ 3.11)

a distribui¢fio de Poisson torna aproximadamente Gaussiana com média igual a:

21/& +% e varidncia igual a 1, onde: g, = E[Y,].

Seja uma projegiio com valor Yi, apos a transformac¢io de Anscombe serd Zi, aplicando-se o

filtro de Maeda, tem-se Si, e finalmente aplica-se a transformacfio inversa de Anscombe:

4
Y = (%—] m_;_ (3.12)

e obtém-se a estimativa de Yi.
Na figura 3.6, tem-se um diagrama de blocos indicando as operacbes para aplicar a

estimativa das projegdes, utilizando a transformacfo nfo linear de Anscombe.

Yi Transformacio Zi Estimativadas |S1| T ransformacio Y; Projegoes
Projectes de > Projectes Inversa de »  Filtradas
Anscombe (Filtro de Maeda) Anscombe

Figura 3.6 Diagrama de blocos da Estimativa das Proje¢les
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Capitulo 4

"Phantom" Cardiaco e Projecdes Correspondentes

Neste capitulo descreveremos o “phantom” cardiaco sintético, isto €, um modelo que simula
o térax de uma pessoa, com uma distribui¢dio de um radioférmaco, MIBI- R\ (2-metoxi-
isobutil-isonitrila marcado com tecnécio), que é metabolizado principalmente pelo miocardio, isto
é, pelas células da musculatura do coragio.

A distribuicdio deste radiofirmaco (elemento similar ao potassio), ou perfusdo miocardica,
depende do fluxo sangiiineo regional, portanto podemos ter regifio com menor concentracio do
tragador, correspondente a uma drea isquémica ou necrosada, isto ¢, regido fria; caso contrério
denominamos de regido quente.

A regifio isquémica corresponde a parte do masculo cardiaco que € frrigada por uma artéria
parcialmente obstruida, e a necrosada corresponde aquela sem nenhuma irrigagdo sangliinea, isto
¢, tecido morto { MURRAY 94).

Foi escolhido o "phantom" cardiaco sintético, pois o exame de perfuséio miocardica ¢ o mais
importante dentro da cardiologia nuclear ¢ o diagnéstico ¢ feito através da detecglio de 4reas frias
no muocardio. Além disso com o "phantom" sintético, sabemos exatamente como Sao suas
estruturas, isto ¢, dimensdes e densidade de contagem em cada pixel, portanto podemos comparar
com as imagens reconstruidas.

Teoricamente, quanto menor a diferenga entre a imagem reconstruida e a do "phantom”,
melhor € a reconstrucio, mas do ponto de vista de diagnéstico clinico o mais importante €
determinar se existem areas frias ou quentes. Portanto para determinar qual € o melhor método de
reconstrugio, devemos quantificar como uma reconstrucio detecta melhor areas frias ou quentes,
o que ¢ feito através de figuras de mérito descritas no tem 4.3.

Para utilizar as figuras de mérito, devemos ter um "phantom” com virias estruturas que

simulem 4reas frias, quentes e normais, e estas devem estar localizadas aleatoriamente no

miocardio para que a quantificagio nfio figue com alguma tendéncia devido & localizagfio das

estruturas.
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4.1. Geracéio do "Phantom' Sintético

O "phantom” sintético ¢ uma simulacfo numérica do torso, ele é constituido de elipsdides e
possui 140 mm de altura (z), 256 mm de largura (x) ¢ 206 mm de profundidade (y). Na figura 4.1
tem-se uma vista do "phantom” em 3 dimensdes que foi chanfrado para visibilizar o miocardio 2

as regifes frias e quentes.

Figura 4.1 "Phantom" sintético, vista em 3 dimensdes.

Na regifio central do lado esquerdo do "phantom”, foram criadas a estrutura correspondente
ao miocardio, que consiste de uma elipsoide dentro de outra menor, com uma diferenca de raios
de 2cm, originando o miocdrdio com uma espessura de 2 cm.

MNo miocardio foram criadas 26 estruturas (elipsoides), que simulam presenca ou nfio de
regides frias ou quenies em posicdes conhecidas, isto €, as elipsOides estfio contidas dentro de
esferas de 20mm de didmetro com centros fixos e conhecidos.

A distribuicio geométrica das esferas pode ser vista na figura 4.2, as esferas estio

localizadas dentro do miocardio, sendo 6 na coordenada z=5; 8 em z=20; 6 em z=35 ¢ 6 em 7=30.

Essas estruturas podem ser regides quentes ou fiias ou normais, isto &, com maior, menor
ou igual concentragc que o miocardio respectivamente. S8o de tamanhos arbitrarios, isto €, cada

um dos 3 raios de cada elipse pode variar entre 50% a 100% do raio da esfera. A orientaciio dos
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eixos das elipsoides também ¢ selecionada arbitrariamente, entre 0 ¢ 180 graus. A aleatoriedade da
presenca, das dimensdes e de orientagfo visam uma avaliagio objetiva e sem privilegiar
conhecimentos "a priori”.

A regifo entre a elipsoide e a esfera é denominada de fundo e tem a mesma concentragdo do
miocardio. Foi escolhido um contraste de 15% para regides quentes ou frias, isto ¢, a
concentragfo € de 15% maior que o miocérdio para regides quentes e de 5% menor para frias.

O valor relativo de concentraco € igual a 1 em todo o torax, no miocardio tem valor igual a
4 e nas regides frias de 3,4 e nas quentes de 4,6, correspondentes a -15% e +15%
respectivamente,

Foi escolhido um baixo contraste para que a detectabilidade através das figuras de mérito,
que sera descrita em seguida, nfo atinja 100%, e para que possamos avaliar as reconstrugdes.

Na figura 4.3, temos um exemplo de um "phantom”, onde se pode visualizar as estruturas
quentes e frias dentro do miocardio e as regides normais nfo podem ser vistas, pois possuem a

mesma concentracdo do miocdrdio.

Figura 4.2 Distribuigio geométrica das esferas do "phantom” no miocéardio
a) Cortes transversals em z=5, 20, 35 ¢ 50.

b) Cortes coronais em y=46, 50, 64 ¢ 72.
¢) Cortes  sagitais em x=66, 73, 87 ¢ 92.
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Figura 4.3 Exemplo de um "phantom" com estruturas de elipséides, quentes (vermelhas) e
frias (amarelas) com tamanhos e dire¢des aleatorios, no miocardio {larania).
a) Cortes transversais. b) Cortes coronais. C) Cortes sagitais.

Para comparagfio de reconstrucdes o "phantom” ¢ digitalizado num volume de 70x128x128,

com voxel (elemento de volume) ctibico com lado de 2mm.

4.2. Geracio das Projecdes do "Phantom"

Para gerar os dados de projectes foi simulado um detetor retangular com 256mm de largura
(x) e 140mm de altura (v), que gira em torno do "phantom”, sendo que cada pixel tem Zmm de
lado, portanto cada projecio corresponde a uma imagem com 128x70 pixels.

O detetor gira 180 graus em torno do eixo z do "phaniom”, e produz 96 vistas, isto é,
imagens de projecdes.

O valor de cada pixel em cada projecio foi calculado analiticamente através da integracdo de
atividade do "phantom" em cada linha perpendicular ao pixel correspondente.

A mtegral calculada ¢ borrada com um filtro de suavizacfic Gaussiano, com a largura 2 meia
altura (FWHM: full-width at half-maximum) igual a 4mm, para simular a resolucio espacial de um
detetor real de uma cdmara de SPECT.

Para cada valor de pixel foi introduzido um ruido calculado pelo modelo da distribuicio de

Poisson, deserito no capitulo 2.
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Foi fixado o ntmero total de contagens em 8 milhdes, para que a contagem por pixel no
miocdrdio seja de aproximadamente 30, que se assemelha 4 contagem nos exames de perfusdo
miocardica de pacientes. Como temos 96 projegdes, tem-se 83333 contagens por proje¢dio e uma
contagem média por pixel igual a 9 em toda imagem.

Na figura 4.4 temos um exemplo de proje¢des do "phantom” antes ¢ apds a introducéio do

tuido de Poisson.

Figura 4.4 ProjecSes do "phantom" correspondentes a 0, 45, 90 e 180 graus.
a) ProjecSes sem ruido. b) ProjecBes com ruido de Poisson.

4.3. Figuras de Mérito

As figuras de mérito (FM) podem ser descritas como quantificactes de tarefas para resolver
um problema médico.( FURUIE 94)

Primeiro vamos descrever algumas notagdes ¢ a seguir, definir as FMs usadas neste trabatho.

Sejam um "phantom" e suas proje¢Ses. Uma FM ¢ a medida de quio proxima uma
reconstrugdo em particular esta do "phantom” original.

Consideremos um "phantom” com F estruturas {(em todes os "phantoms" cardiacos

utilizamos F=26 estruturas) e utilizemos f para referir & f~ésima estrutura. Para esta estrutura
particular, utilizamos R s para o raio da esfera, u s para a contagem média dentro da estrutura no

"phantom” digitalizado, # spara o nimero de voxels na estrutura, m y ¢ v ¢ para a meédia ¢ a

varifncia das contagens na estrutura reconstruida, s para o niimero de voxels no fundo da
estrutura, isto &, entre a estrutura € a esfera que a contém, ¢ m s ey para a média e a varidncia

das contagens de fundo relativo & estrutura reconstruida.
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a) Definimos a FM de precisdo estrutural de uma reconstrucdo o valor de :

1-13 |
—=X | m =, | M
F& f i
Pode-se notar que quanto maior a precisdo nos valores de contagens média nas estruturas na
reconstrugio, mais alto o valor da FM de precisdo estrutural, sendo no méximo igual a 1, quando
tivermos uma reconstrugfo perfeita.

b) Definimos a FM de detectabilidade de drea quente (estruturas com contagem maior que

a do miocardio normal) de uma reconstrugdo como sendo igual 4 area sob a curva de ROC
(Receiver Operating Characteristic) baseada no indice de detectabilidade hf =(ms- mys) (SWETS
82, GREEN 88, HERMAN 89).

Supomos que temos M dreas quentes ¢ N estruturas normais num determinado "phantom”.
Para algum ntimero real /, denominamos cfh) o nimero de estruturas quentes fno qual hf >h.
Denominamos de f 1, ..., /N @s estruturas normais, com a notacio ordenada, tal que hf1 2 A72,

ves BFN-1 2 h N, Portanto a detectabilidade de drea guente ¢ definida como sendo:

1 X
W;d ) @

¢) Definimos a FM de detectabilidade de drea fria (estruturas com contagem menor que a
do miocardio normal) de uma reconstrucgo como sendo igual 4 da derectabilidade de drea quente,
alterando obviamente a drea quente por fria no item b).

As trés FM definida nos itens a), b) e ¢) tém sido designadas para refletir vérias tarefas
médicas: a precisfio estrutural ¢ uma medida de qudo boa ¢ a estimativa do total de contagem nas
estruturas e as outras duas indicam de quanto € boa a detectabilidade de areas quentes ¢ frias,
respectivamente.

d) Para completar as FMs, tem-s¢ uma medida de menor importincia do ponto de vista

médico, mas é muito util para treinar os algoritmos de reconstrucdo. Por isso denomipamos de FM

de rreinamento e € definida como:

I-=Ye, 3)

37



onde ey € a média nos voxels na f-ésima estrutura da diferenca absoluta entre os valores do

voxels correspondentes na reconstrugio e no "phantom”.

A FM de treinamento normalmente ¢ utilizada para escolher os melhores parametros livre
dos algoritmos de reconstrugdo tomogréfica, como parametro de relaxagfio e nimero de iteragdes
no método de reconstrugdo iterativa ou parimetros do filtro de reconmstrugio, por exemplo,

freqiiéncia de corte e ordem no filtro Butterworth utilizado na retroproje¢do filirada.
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Neste capiftulo serd feita uma descri¢@io de cada uma das etapas da metodologia empregada,
isto é, geracdo dos "phantoms" e suas respectivas proje¢des com ruido de Poisson, reconstrucdo
com 3 técnicas, obtencdo das figuras de mérito, obtenclio dos melhores parfmetros de
reconstrucio, utilizaciio dos pardmetros otimizados na reconstrug¢fio de 12 "phantoms” para a

comparagdo entre as técnicas através do célculo da significdncia estatistica e a andlise dos

resultados obtidos.

Capitulo 5

Materiais e Métodos

3.1, Geracdo dos "phantoms” e das projecoes

Foram gerados cinco "phantoms" cardiacos e suas proje¢des correspondentes com um total
de 8 milhdes de contagens, com dreas frias, quentes e normais em forma elipséides de tamanhos ¢

posicOes aleatérias conforme descrito nos itens 4.1 ¢ 4.2. O namero de estruturas em cada

"phantom" esta descrito na tabela 5.1.

"phantom" | Areas Frias | Areas Normais | Areas Quentes
i 9 8 9
2 8 9 9
3 7 9 10
4 11 8 7
5 9 9 8

Tabela 5.1. Correspondente aos 5 "phantoms" gerados aleatoriamente
contendo os niimeros de dreas frias, normais e quentes.

5.2. Reconstruc¢iio das projecoes

A partir das projecOes, os cinco "phantoms" foram reconstruidos através de um sofiware

implementado num computador SUN, modelo Spark-20 com uma plataforma AVS (Advanced
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Visual System). Este software faz retroprojecio com filtro rampa, retroprojecio filtrada com filtro
Butterworth, Hann, Hamming, e também pode fazer uma filtragem pré-reconstrucdo com o filtro
de Maeda (estimativa das projecdes).

Neste trabalho foram comparadas trés técnicas de reconstrucio:

1) Utilizando o filtro Butterworth para a retroprojecdo filtrada, pois € o filtro mais utilizado
nos sistemas comerciais de SPECT.

2} Utilizando o filiro de Maeda nas projecdes e o filiro de Butterworth para a retroprojecio
filtrada, pois de acordo com o capitulo 2, o ruido ¢ de Poisson nas projecdes com 50
contagens por pixel e de acordo com Furuie (REBELO, FURUIE 94), tem-se uma
melhora significativa nas reconstrugdes com o filtro de Maeda.

3) Utilizando somente o filtro rampa da retroprojecdo, sem nenhuma filtragem.

Na figura 5.1 podem ser vistas as 3 técnicas utilizadas:

Projegdes Reconstrucdo FBP Phantom
D do > com filtro | Reconstruido

Phantom Butterworth

Projecdes Filtro Reconstrugéio FBP Phantom
2) ~

do de com filtro Reconstruido

Phantom Maeda Butterworth

Projegdes Reconstrucdo FBP Phantom
3) do > com filtro ,

Phantom Rampa Reconstruido

Figura 5.1 Diagramas das técnicas de reconstrucfo utilizadas

Para cada técnica de reconstrucdo, foram utilizados os parimetros de fregiiéncia de corte
iguais a: 0,01; 0,05; 0,10; 0,15........ 0,50; 0,75 e 0,99 de Nyquist, totalizando 13 freqgiiéncias
diferentes. As ordens do filtro Butterworth utilizados foram 6: 1, 3, 5, 7, 9 e 13, sendo que a faixa
iade 1 a30.

Foi utilizada uma janela do filtro de Maeda de 3 pixels, pois a janela de 5 pixels produzia

uma forte suavizaciio, como relatado em REBELO 96.
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No total, cada conjunto de projecdes foi reconstruido com 13 freqiiéncias de corte para o
filtro rampa, 78 reconstrugdes para o filtro Butterworth e mais 78 reconstru¢des para o filtro

Butterworth com estimativa das projecdes (filiro de Maeda).

5.3. Otimizacio das reconstrucdes tomograficas

A otimizacio das reconstrugdes tomograficas, para obter os melhores parimetros para cada
tipo de reconstrugéo, foi realizada através da determinacfio do valor maximo das figuras de mérito.

Para cada tipo de reconstruciio foram obtidas as figuras de mérito de treinamento, precisio
estrutural, detectabilidade de dreas quentes e frias.

O calculo das figuras de mérito foi feita através do software eval3d, descrito em (FURUIE
94), que utiliza e compara 0s seguintes arquivos: phantom.img ("phantom” gerado), phantom.pde
( informagbes do "phantom": dimens@es, posiciio, tamanho e atividade nas dreas) e pharec.img
("phantom" reconstruido) e devolve as figuras de mérito.

A figura de mérito para cada pardmetro de freqiiéncia de corte utilizado em cada técnica de
reconstruc@o foi obtida fazendo-se a média aritmética das figuras de mérito obtidas para os 5
"phantoms”.

Na figura 5.2 pode ser visto o diagrama para a obtengfo das figuras de mérito.

Informagdes do

Phantorn
( phantom.pde )

Phantom Avaliagio Figuras de
Sintético

(phantom.img ) (evaldd) Mérito

Projecdes do Reconstrugio FBP Phantom
Phantom ~ e Reconstruido
2 Técnica 1,2 ou 3 :
( phantom.scn } ( pharec.img )

Figura 5.2 Diagrama para obtenco das figuras de mérito.
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Para determinar onde ocorria 0 maximo de cada figura de mérito foram construidas tabelas e
graficos para cada técnica de reconstrugdio, isto €, para cada ordem do filtro Butterworth com e
sem estimativa e para o filtro rampa, em fungfo da freqiiéncia de corte.

Apbs a maximizacio independente de cada figura de mérito, isto é, a obtengfio do valor
méximo de cada grafico de figura de mérito, para cada ordem do filtro Butterworth, com e sem
estimativa das proje¢Oes, que estfio nos apéndices d e e ; foi extraido dois graficos de figuras de
mérito maximo, figura 5.6 e 5.7 respectivamente para cada uma dasduas técnicas de reconsirugéo.

O valor méaximo das figuras de mérito para o filtro rampa € extraido do gréafico da figura 5.5.

A figura de mérito escolhida para a otimizagao da reconstrugio foi para a detectabilidade de
areas frias, pois nas imagens de perfusfio do miocérdio, as regides com menor contagem sdo que
devem ser avaliadas, pois refletem as zonas hipo-perfundidas.

Todas as tabelas e os graficos estiio nos apéndices d e e, mas para ilustrar, os dados obtidos
referentes ao filtro Butterworth ordem=7 estio apresentados na fig.5.3; para o filtro Butterworth
ordem=7 com filtro de Maeda, na fig.5.4 e para o filtro rampa, na fig.5.5, que correspondem aos
parimetros maximizados para detectabilidade de 4reas fiias, para os 3 filtros, respectivamente.

Das tabelas e graficos de figuras de mérito méximo, fig.5.6 e 5.7 ¢ das figuras de mérito para
o filtro rampa, fig. 5.5, obtém-se respectivamente os seguintes parfmetros otimizados para

detectabilidade de areas frias:
1) Reconstrugdo com filtro Butterworth (BUTTERW.): ordem=7 e freqiéneia de corte =0,25
Nyquist.
2) Reconstrugiio com filtro Butterworth com estimativa das projecdes(MAEDA): ordem=7 e

freqiiéncia de corte=0,25 Nyquist.

3) Reconstrugio com filtro rampa(RAMPA): fregiiéncia de corte=0,30 Nyquist.
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FREQ. CORTE | FIG. TREINAM. | PREC.ESTRUT. | DET. QUENTES | DET, FRIAS
0,01 0,242920 0,242900 0,574612 0,628097
0,056 0,743398 0,743388 0,800088 0,717957
0,10 0,912350 0,921011 0,679762 0,779429
0,15 0,901614 0,919400 0,778051 0,832079
0,20 0,905447 0,934889 0,873854 0,931209
0,25 0,806818 0,951029 0,917831 0,976932
0,30 0,872914 (,956058 0,915600 0,960714
0,35 0,845669 0,956182 0,888790 0,935878
0,40 0,816814 0,955082 0,870803 0,920531
045 0,787004 0,955748 0,848577 0,802209
0,50 0,757317 0.955442 0,825212 0,886071
0,75 0,620811 0,953245 0,767363 0,867617
0,99 0,526345 0,950191 0,734974 0,801551

BUTTERWo?
| —4—FIG. TREINAMENTO g PRECISAO ESTRUTURAL i

; i DETEC. AREAS QUENTES —%— DETEC. AREAS FRIAS |

1,00

0,85 +
0,90 +
0,85
0,80 +

0,75 +

EIG. MERITO

070 +

085 +/
060 4/

0,55

0,50 et ¢ t ‘ 1 t ; {
¢.01 0,10 0,20 0,30 G40 4,50 0,99
FREG. NYQUIST

Figura 5.3 Tabela e grafico correspondentes as figuras de mérito em fungfio da fregiiéncia de
corte para o filtro Butterworth, ordem 7. Maximo da detectabilidade de 4reas frias para {£=0,25
Nyquist.
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FREQ. CORTE | FIG. TREINAM. | PREC.ESTRUT. | DET. QUENTES | DET. FRIAS
0.01 0,243431 0.243411 (,5668041 0,808814
0,056 0,742251 0,742231 0,775300 0,724180
0,10 0,912383 0,919248 0,673422 0,791947
0,15 0,910227 0,921901 0,790599 0,842524
0,20 0,822517 0,935220 0,884727 0,838264
0,25 0,931189 0,947609 0,929436 0,971180
0,30 0,926407 0,951424 0,028562 0,9640975
0,35 0,919279 0,952205 0,920785 0,961332
0,40 0,913283 0,052652 0,915785 0,950059
0,45 0,908332 ,952808 0,912769 0,959059
0,50 0,904740 0,8520914 (0,9155647 0,656281
0,75 0,897616 0,952805 0,915547 (,850132
0,89 0,886945 0,852669 0,913324 3,940340

MAEDA + Bulterwo?

s F1G. TREINAMENTO g PRECISAQ ESTRUTURAL
- DETEC. AREAS QUENTES —3—DETEC. AREAS FRIAS

FIG. MERITG

0,01 0,10 0,20 0,30 0,40 0,50 099
FREQ. NYQUIST

Figura 5.4 Tabela e grafico correspondentes as figuras de mérito em funcéio da freqiiéncia de
corte para o filtro Butterworth, ordem 7, com filtro de Maeda. Méaximo da detectabilidade de
dreas frias para fc=0,25 Nyquist.
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FREQ. CORTE | FIG. TREINAM. | PREC ESTRUT. | DET. QUENTES | DET. FRIAS
0,01 0,236174 0,236154 0,5673263 0,837233
0,056 0,730907 0,730895 0,766332 0,877585
0,10 0,903800 0,811069 0617773 0,714322
0,15 0,894574 0.611589 0,719065 0,789979
0,20 0,883181 0,920322 0,828536 0,868058
0,25 0,806835 0,848335 0,861252 0,950834
0,30 0,879171 0,856069 0,911958 0,958441
0,35 (,852249 0,9558082 0,881058 0,538656
0,40 0,823013 0,955663 0,872348 0,908353
0,45 0,7956879 0,955020 0,872284 0,899627
0,50 0,763187 0,965601 0,840741 0,802020
0,75 0,627770 0,952585 0,788801 0,850465
0,00 0,5612521 0,949491 0,724242 0,888376

RAMPA
e FIG. TREINAMENTO g PRECISAO ESTRUTURAL

—ie— DETEC. AREAS QUENTES 36— DETEC, AREAS FRIAS

1,00

6,95 +
6,90 +
0,85 -+
6,80 +

675 &

FIG. MERITO

0,70 4
065 &

0,80 4
0,55

0,50 . . ; : : : i ; . : i
0,01 0,1G 0,20 0,30 0,40 0,50 0,99
FREG. NYQUIST

Figura 5.5 Tabela e grafico correspondentes as figuras de mérito em funcio da fregiiéncia de
corte para o filtro rampa. Méxime da detectabilidade de areas frias para fc=0,3 Nyquist.
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ORDEM | FIG. TREINAM. | PREC.ESTRUT. | DET.QUENTES | DET. FRIAS
1 0,881066 0,955238 0,883774 0,931606
3 0,920007 0,955845 0,916164 0,955828
5 0,9150886 0,856140 0,819728 0,974659
7 0,912350 0,956182 0,817831 0,976032
9 0,910676 0,956185 0,911155 0.973757
13 0,908732 0,856205 0.912504 09732532

MAXIMOS BUTTERWORTH
----- 4 FIG. TREINAMENTO g PRECISAQ ESTRUTURAL !
e DETEC. AREAS QUENTES —3¢— DETEC. AREAS FRIAS

0,98

G,87 -

0,80 +

0,95 4

0,94 |

0,93 ¥

FIG MERITO

0,92 B, e,

) N‘ " et
091 | e S

0,90 /

0,89

0,88

ORDEM

Figura 5.6 Tabela e gréfico correspondentes as figuras de mérito maximas
em fun¢do da ordem do filtro Butterworth.
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ORDEM | FIG. TREINAM. | PREC. ESTRUT. | DET. QUENTES | DET. FRIAS
1 0,928950 0,952481 0,038880 0,952241
3 0,928841 0,852797 0,920674 0,965877
5 0,830649 0,852889 0,926658 0,965733
7 0,931189 0,852914 0,920438 0,971180
9 0,931274 0,952922 0,925991 0,968402
13 0,931025 0,952063 0,929001 0,966995

MAXIMOS MAEDA + BUTERWORTH

i

wges FIG. TREINAMENTO o PRECISAC ESTRUTURAL |
—#-- DETEC. AREAS QUENTES 3= DETEC. AREAS FRIAS

0,08

097 -

0,96 +
o}
!: oy
b 0,95 |
2
]
I8
094 +
0,83 - " e
MM
0,92
1 3 5 7 a 13
ORDEM

Figura 5.7 Tabela e grafico correspondentes as figuras de mérito maximas
em fungio da ordem do filtro Butterworth com filtro de Maeda.
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5.4. Reconstrucio utilizando parametros otimizados

Para se obter as diferencas estatisticamente significativas para cada figura de mérito obtida
em duas téenicas de reconstrucio, foi utilizado o test-t pareado (MOULD 89). Para tanto, foi
gerado um conjunto de 12 "phantoms” & suas respectivas projeces de acordo com o capitulo 4,

cujas caracteristicas estfio descritas na tabela 5.2.

"phantom" Areas Frias Areas Normais Areas Quentes
1 6 15 5
2 9 9 8
3 9 6 11
4 8 9 9
5 10 4 12
6 7 8 11
7 9 12 5
8 9 11 6
9 7 8 11
10 g 11 7
11 9 8 9
12 7 9 10

Tabela 5.2. Correspondentes aos 12 "phantoms” utilizados para o Test-t pareado.

As projecdes foram reconstruidas com os parmetros otimizados obtidos no ftem 5.3, para

cada uma das 3 técnicas de reconstrucdo. Por outro lado sabe-se que nas reconstrugdes utilizadas
na rotina clinica, os parmetres do filtro de reconstrucfio sdo escolhidos empiricamente, portanto,
¢ interessante avaliar as reconstrugdes realizadas com parfmetros nio otimizados. Por isso foram
analisadas as reconstrucdes com as 3 técnicas utilizando uma freqiiéneia de corte fo=0,5 Nyquist,

que é um valor muito utilizado na pratica, denominadas de BUTTER. 50, MAEDA 50 ¢ RAMPA

50 respectivamente.
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Apds as reconstrugdes, foram obtidas 12 figuras de mérito de precisio estrutural (PE),
detectabilidades de 4reas quentes (DAQ) e frias (DAF), para cada filtro de reconstrucio

considerado, de acordo com o diagrama da figura 5.2, utilizado anteriormente.

5.5. Calculo da significincia estatistica

Para cada tipo de figura de mérito, obtida no capitulo 5.4, foi aplicado o test-t pareado com
11 graus de liberdade, (12 - 1 figuras), para cada par de reconstrugGes diferentes.

Foi fixado um nivel de significincia estatistica para rejei¢io da hipétese nula para que dois
métodos de reconstrugfio sejam igualmente bom, do ponto de vista de uma determinada figura de
merito.

Considerando que Pn e 8n sejam respectivamente a n-ésima figura de mérito, de um total de
N "phantoms" reconstruidos, a partir de dois métodos de reconstrucdo diferentes e também
considerando N=12, sendo pequeno, pode ser utilizado o test- pareado, sendo que o valor de ¢ ¢

calculado pelas seguintes formulas (MOULD 89) :

m _ 1 S an 2 _ b S an sm) - )2
S/m,m—NEI(Bn dn) e s N—lgl((ﬁn Sn) — m)

Apds a aplicacio de seis téenicas de reconstrucio para os doze "phantoms", foram obtidas
p plicac cao p P

t =

as figuras de mérito e aplicando o teste t para cada par de técnicas em cada figura de mérito,
obtivemos os valores de t.

O resultado final do test-f com os valores de ¢ € o nivel de significincia correspondentes
para rejeicio da hipdtese nula estfio na tabela 5.3. Cada coluna corresponde a um método de
reconstrucio (técnica 1) e cada linha corresponde a um segundo método (técnica 2).

O valor de r esta localizado no cruzamento da linha ¢ cohma correspondentes a duas
técnicas (1 e 2) que estamos comparando, se o valor for positivo, a técnica 2 € superior que &
téenica 1, e se for negativo a técnica 2 € inferior que a 1.

O sinal entre colchetes [ ] contém a significAncia estatistica da diferenca observada. Se
estiver em branco | ] indica que a diferenga nfio ¢ estatisticamente significativa (p>0,05), [+] ou [-]

indica que a diferenca € estatisticamente significativa (p<0,05), [++] ou [--] indica que a diferenga
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¢ estatisticamente muito significativa (p<0,003), e [+++] ou [---] indica que a diferenca ¢

estatisticamente extremamente significativa (p<0,0005).

5.6. Resultados e Discussodes

Analisando a tabela 5.3, pode-se visualizar todos os valores do teste f pareado e o nivel de
significincia associado.

Verifica-se que os valores de ¢ para figura de precisfio estrutural ( PE ) sdo todos pequenos,
portanto indicando que a diferenca ndo é estatisticamente significativa (p>0,03), exceto para o
filtro de Maeda otimizado (MAEDA) que ¢é superior em relacio ao filtro Butterworth otimizado
(BUTTERW.), ou seja estatisticamente muito significativa (p<0,005). Esta pequena diferenca
pode ser explicada devido & pequena variagiio da PE em fun¢do da freqiiéncia de corte, isto €, para
fc > 0,1 Nyquist, nas trés técnicas utilizadas de acordo com as Fig. 5.3.,54.¢ 3.5 .

Pode-se notar que o filiro RAMPA otimizado ¢ o pior em termos de figuras de mérito pois
ele é no maximo igual para a detectabilidade de areas frias (DAF) em comparagido com RAMPA
50 e BUTTER. 50.

O filtro RAMPA 50 so ¢ melhor, estatisticamente significativa (p<0,03), para a
detectabilidade de areas quentes (DAQ) em relacfio ao filtro RAMPA.

O filtro Butterworth otimizado (BUTTERW.) ¢ superior, ou seja estatisticamente
significativa (p<0,03), para a detectabilidade de éreas frias (DAF) em relagio aos seguintes filtros:
RAMPA, RAMPA 50, e BUTTER. 50; estatisticamente muito significativa (p<0,005) para a
detectabilidade de dreas quentes (DAQ) em relagdo aos filtros RAMPA e RAMPA 50 ¢
estatisticamente  extremamente significativa (p<0,0005) para a DAQ em relagdio ao filtro
BUTTER. 50 ¢ a diferenca nfio € estatisticamente significativa (p>0,05) para a DAQ ¢ DAF em
relagdo aos filtros MAEDA e MAEDA 50.

O filtro BUTTER. 50 é superior somente para a DAQ, estatisticamente significativa
(p<0,05) e nfio ¢é estatisticamente significativa (p>0,05) para a DAF em relagéo ao filtro RAMPA.
A diferenca no é estatisticamente significativa em relag¢go ao filtro RAMPA 50; € inferior, ou seja

estatisticamente significativa (p<0,05), para a DAF em relacfio aos filtros BUTTERW., MAEDA ¢
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MAEDA 50, e para a DAQ ¢ extremamente inferior (p<0,0005), em relagdio ao filtro
BUTTERW., ¢ muito inferior (p<0,005) em relagdo ao filtro MAEDA e inferior (p<0,05) em
relagfo ao filtro MAEDA 50.

O fitro MAEDA nio ¢ estatisticamente significativa (p>0,05) para a DAQ e DAF em
relacdo a0s filtros BUTTERW. e MAEDA 50; § superior, ou seja estatisticamente significativa
(p<0,05), para a detectabilidade de 4reas frias (DAF) em relagfio aos filtros: RAMPA 50, e
BUTTER. 50, ¢ muito significativa (p<0,005) para o filtro RAMPA; ¢ estatisticamente muito
superior (p<0,005), para a DAQ em relagdo aos filtros RAMPA 50 ¢ BUTTER. 50 e
extremamente superior (p<0,0005) em rela¢iio ao filtro RAMPA.

Por ultimo, o filtro MAEDA 50 nfio é estatisticamente significativa (p>0.05) para a DAQ ¢
DAF em relacio aos filtros BUTTERW. e MAEDA; é superior, ou seja estatisticamente
significativa (p<0,03), para a DAF em relagdo aos filtros: RAMPA, RAMPA 50, e BUTTER. 50;

¢ superior, ou seja estatisticamente significativa (p<0,05), para a DAQ em relagio a0 filtro
BUTTER. 50, estatisticamente muito significativa (p<0,005),em relagio ao filtro RAMPA 50 ¢
extremamente significativa (p<0,0005) em rela¢do ao filtro RAMPA.
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Capitulo 6

Conclusoes

Um dos fatores que limitam a qualidade das imagens de medicina nuclear € o ruido de
Poisson, pois as imagens sfo formadas através da aquisicio dos fétons emitidos pelo
radiofarmaco.

Meste trabalho foi feito um estudo sobre a caracterizagio do ruido nas imagens
cintilograficas e foram obtidos os seguintes resultados:

1) A distribuicdo de ruido nas imagens obtidas sem nenhum pré-processamento ¢ de Poisson

na faixa de 20 a 150 contagens/pixel e é Gaussiana na faixa de 200 a 400.

2) O ruido nas imagens de projegdes com correcdo de atenuagdio nfio obedecem a

distribuicdo de Poisson em nenhum nivel de contagem, mas € Gaussiano pa faixa de 200 a

400.

Como nas projecdes de SPECT clinico as contagens/pixel sfo < 150, o ruido pode ser
considerado Poissoniano para estudos clinicos. Conclui-se que se pode utilizar a estimativa das
projecdes ou outro filtro que considere o ruido com distribuicdo de Poisson. Para contagens entre
200 e 400, deve ser utilizado um filtro que considere a distribuigdo Gaussiana.

Para as projecdes com corregio de atenuagfio e contagens inferiores a 150, nfio se deve
aplicar filtros do tipo Poissoniano ou Gaussiano.

A segunda parte deste trabalho consistiu em avaliar e otimizar reconstrugdes tomografica
utilizando estimativa das projectes.

Os parimetros otimizados encontrados para o filtro Butterworth para retroprojeco filtrada
com e sem a utilizacdo da estimativa das projegdes, para detectabilidade de areas frias (menor
concentragdo), isto €, regides de infartos do miocardio, através da maximizagio da figura de
mérito de detectabilidade de areas frias, foram:

Com estimativa das projegdes : freqii€ncia de corte =0,25 Nyquist ¢ ordem =7

Somente com filtro Butterworth : freqiiéncia de corte =0,25 Nyquist ¢ ordem =7

Nota-se que os pardmetros otimizados para a reconstruciio foram os mesmos, com e sem a

estimativa das projecdes.
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De acordo com os graficos do apéndice e, as figuras de mérito de precisfio estrutural, de
detectabilidades de dreas frias € quentes variam pouco com a ordem e a freqgiiéncia de corte,
portanto conchui-se que as reconstrugdes com a estimativa dependem pouco dos pardmetros do

filtro Butterworth.

0 resultado do teste-t, para avaliar as diferencas significativas das reconstrucdes com
estimativa foram: uma melhora estatisticamente muito significativa (p<0,005) para a preciséo
estrutural, € sem melhora significativa para detectabilidade de areas frias e quentes.

O outro resultado importante é que comparando as reconstrugdes com freqgiiéncia de corte
igual a 0,5 Nyquist, nota-se que na reconstru¢dio com o filtro Maeda sem otimizagdo (MAEDA
50), as diferenca das figuras de mérito nfio so estatisticamente significativas em relagdo as obtidas
com reconstrugdes com filtro Maeda otimizado e Butterworth otimizado. Mas na reconstrugdo
com o filtro Butterworth sem otimizaciio (BUTTER. 50), as diferencas para detectabilidade de
dreas frias e quentes sfo estatisticamente significativas para pior em comparago com as
reconstrucdes com filtro Maeda otimizado, Butterworth otimizado e para o filtro MAEDA 50

Avaliando-se os graficos dos apéndices d e e, de um modo geral, as figuras de mérito de
detectabilidade de areas frias e quentes tém seus valores maximos para a mesma freqliéncia de
corte, portanto os parimetros maximizados encontrados sio para detectabilidade de areas quentes
ou frias. Por outro lado, o pardmetro maximizado para precisdo estrutural se encontra em

freqiiéncias de corte muito mais elevadas, portanto nfio € possivel encontrar um parametro comum

para maximizar todas as figuras de mérito. Nota-se também que, nos casos com estimativa das
projecdes, as figuras de mérito apresentam pequena variabilidade com a freqiiéncia do filtro.

Conclui-se que a utilizagdo da estimativa das projecOes nas reconstrugdes de SPECT
melhora significativamente a precisdo estrutural, ndo resulta em melhoria na detectabilidade de
dreas frias e quentes, e traz a vantagem adicional de se ter imagens tomograficas que ndo
dependem muito do filtro de reconstrugdo.

Como trabalho fituro pode-se sugerir a utilizaciio de um software que gere um "phantom”
cardiaco mais realistico, isto €, com regibes frias e quentes mais extensas, pardmetros de detetores
realisticos de um sistema comercial de SPECT, como o SimSET (The Simulation System for
Emission Tomography), criado por Steven Vanmnoy, do Centro Médico da Universidade de

Washington, que simula sistemas PET e SPECT.
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a) Tabelas de contagens do "phantom" sem correcio de

Apéndices

atenuacdo e prevista da distribuicéo de Poisson.

Classes [intervalo Frequiéncia [Freqiéncia [Diferenca
Obtida Poisson quadratica
relativa
1 9 14 128 23.4 0.80
2 15_20 210 (203.8 0.19
3 21_26 330 3242 0,10
4 R7 32 112 133.7 3.52
5 33 38 22 17.7 1.04
3] 39 44 " 0.9 1.42
Total 704 703.8 7.18
Tabela 1- Valores obtidos com a amostra 20
Classes| Intervalo |Freguéncia| Freqiéncia | Diferenca
Obtida Poisson quadratica
relativa
1 26_32 8 121 3.05
2 33_39 103 iM.4 0.03
3 40 46 267 25649 0.38
4 47 53 232 233.0 0
5 54 60 83 853 0.06
6 61_67 12 13.4 024
7 68 74 1 1.4 0
Total 704 7036  3.78
Tabela 2- Valores obtidos com a amostra 40
Classes | Intervalo | Frequéncia | Freqiéncia | Diferenca
Obtida Poisson | quadratica
relativa
1 45 52 21 16.3 1.33
2 53 60 105 104.9 0
3 61_68 247 2427 0.07
4 69 76 206 226.5 1.86
5 77 84 105 929 1.57
6 85 92 18 17.9 0
7 a3 100 2 1.7 0.04
Total 704 7031 4,88

Tabela 3- Valores obtidos com a amostra 60
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Classes | Intervalo | Fregléncia | Fregliéncia| Diferenca
Obtida Poisson quadratica
relativa
1 680_68 5 35 0.65
p 88 77 30 38.5 1.89
3 78_86 154 155.3 0.01
4 87 95 275 2535 1.83
5 96 104 174 181.5 0.31
8 105_114 53 60.7 0.98
7 115 122 12 10.0 0.40
8 123_131 1 0.8 0.03
Total 704 703.9 6.10
Tabela 4- Valores obtidos com a amostra 80
Classes | Intervalo | Freqléncia | Fregiiéncia | Diferenga
Ohbtida Poisson | quadratica
relativa
1 79 _87 4 36 0.05
2 88_96 27 311 0.54
3 97 105 117 120.0 0.08
4 106_114 228 219.8 0.30
5 115_123 201 201.9 0.00
6 124_132 109 97.5 1.37
7 133_141 14 257 5.33
8 142_150 3 37 0.14
Total 703 703.3 7.81
Tabela 5- Valores obtidos com a amostra 100
Classes | Intervalo | Freqgliéncia | Freqiiéncia | Diferenca
Obtida Poisson quadratica
relativa
1 131_141 8 56 1.05
2 142_152 36 40.5 0.49
3 183_163 134 136.4 0.04
4 164_174 235 224.8 0.47
5 175_185 190 188.9 6.01
6 186_196 69 84.1 270
7 197_207 26 20.4 1.53
8 208 _218 6 2.8 3.73
Total 704 70351 10.02

Tabela 6- Valores obtidos com a amostra 150
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Classes | Intervalo | Fregiéncia | Freqiiéncia | Diferenca
Obtida Poisson | quadratica
relativa
1 188_198 21 13.1 473
2 198 208 60 49.4] 2.26
3 209 218 105 118.5 1.13
4 219_228 165 1751 0.58
5 229 238 176 171.1 0.14
8 239 248 103 110.7 0.54
7 249 258 58 48.1 2.03
8 259 268 8 14.3 2.75
9 269 278 8 2.9 &84
Total 704 701.2t 23.00
~ Tabela 7- Valores obtidos com a amestra 200
Classes| Intervalo | Freqgiiéncia | Freqiiéncia | Diferenca
Obtida Poisson quadratica
relativa
1 345 _361 2 0.09 -
2 362_378 9 1.8 -
3 379_395 39 16.8 52.39
4 396 412 77 76.9 0.00
5 413_429 164 179.9 141
8 430_446 180 220.4 7.40
7 447 463 138 1446 0.30
8 464_480 67 51.9] 4.42
g 481_497 20 10.3 23.67
10 498 514 8 1.2 .
Total T 704 703.9] 89.59

Tabela 8- Valores obtidos com a amostra 400
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b) Tabelas de contagens do "phantom" com correcio de
atenuaciio de Sorenson e prevista da distribuicio de Poisson.

Classes | Intervalo | Frequéncia | Freqiiéncia| Diferenca
Obtida Poigson | Quadrtica
relativa
1 27 40 15 0.1 -
2 41_54 88 20.2 361.79
3 55_68 226 2804 13.88
4 69_82 239 3455 32.86
5 83_96 96 47.9 155.82
6 97_110 31 09 ~
7 111_124 9 0 -
Total 704 704 564.35
Tabela 9- Valores obtidos com a amostra 20
Classes | Intervalo | FreqUéncia | Freqiiéncia| Diferenca
Obtida Poisson Q*Jrgggj;ca
1 80_96 4 0 -
2 97_113 48 4.7 474 81
3 114_130 155 111.6 16.91
4 131_147 210 361.3 63.37
5 148_164 191 203.5 0.77
6 165_181 74 22.35 227 .49
7 182_198 19 0.5 -
8 199_215 2 0 -
Total 704 704 783.35
Tabela 10- Valores obtidos com a amostra 40
Classes | Intervalo | Fregliéncia | Fregiiéncia | Diferenca
Obtida Poisson | duadritica
relativa
1 138_155 11 0 -
2 186_173 49 3.2 g87.55
3 174_191 121 847 48.94
4 192_209 192 272.7 23.89
5 210 227 123 280.3 88.24
8 228 245 139 76.9 50.1 0;
7 246_263 54 6 646.06]
8 264_281 12 0.1 -
g 282_299 3 0 -
Towal | 704 704  1844.78]

Tabela 11- Valores obtidos com a amostra 60
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Classes | Intervalo | Freqiéncia | Freqliéncia | Diferenca
Obtida Poisson | guadratica
relativa
1 185 207 5 0 -
2 208_230 14 0.4 -
3 231_253 82 23 257 .18
4 254 276 168 200.3 8.16
5 277_299 242 345.4 30.97
6 300_322 127 117.1 0.84
7 323 345 52 8.6 375.14
8 346 368 12 01 -
9 369_391 2 0 -
Total 704 704 672.27
Tabela 12- Valores obtidos com a amostra 80
Classes | intervalc | Frequéncia | Freghéncia| Diferenca
Obtida Poisson | Quadrstica
refativa
1 243 269 4 0 .
2 270_296 27 1.1 -
3 297_323 212 48.5 125.12
4 324 350 220 301 21.79
5 351377 209 297.9 26.564
6 378_404 124 52.8 119.98
7 405_431 16 17 -
8 432458 3 0 ]
9 459 485 2 0 -
Total 704 704 323.45
Tabela 13- Valores obtidos com a amostra 100
Classes | Intervalo | Fregiiéncia | Freqiiéncia | Diferenca
Obtida Poisson | Quedratica
relativa
1 404 430 5 0 -
2 431_457 15 0.4 -
3 458 484 73 14.9 39423
4 485 511 123 129.4 0.32
5 512_538 197 304.8 38.12
6 539 565 170 208.5 7.10
7 566_592 71 43.2 17.94
8 593_618 CE 2.8 783.12
g 620_646 12 0 -
10 647 673 4 0 -
Total 704|704 124083

Tabela 14- Valores obtidos com a amostra 150
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Classes | Intervalo | Freguéncia | Freqiéncia | Diferenca
Obtida FPoisson quadratica
relativa
1 583 610 18 0.1 -
2 611_638 58 4 1254 .06}
3 639_666 82 48.8 22.62
4 667_694 128 1971 24.25
5 695_722 182 279.5 34.03]
6 723 750 112 144.4 7.27
7 751_778 76 27.9 82.93
8 779_806 35 2.1 992 .91
9 807 _834 8 0.1 -
10 835_862 5 0 -
Total 704 704 2418.07
Tabela 15- Valores obtidos com a amostra 200
Classes intervalo | Fregiéncia | Frequéncia | Diferencga
Obtida Poisson quadratica
relativa
1 1188_1229 6 b -
2 1230_1271 21 0.2 -
3 1272_1313 65 8 858.90
4 1314_1355 117 83 13.93
5 1356_1387 153 261 44.66
5] 1398 1439 142 259.1 52.96
7 1440_1481 110 83.5 8.37
8 1482_1523 52 8.9 712.46
9 1524_1565 23 0.3 -
10 1566_1607 14 0 -
11 1608_1649 1 0 -
Total 704 704 1691.28

Tabela 16- Valores obtidos com a amostra 400
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d) Tabelas e graficos de figuras de mérito em fungéo da freqiiéncia para
o filtro Butterworth para diferentes niimero de ordem.

FREQ. CORTE | FIG. TREINAM. | PREC.ESTRUT. DET. QUENTES DET. FRIAS
0,04 0,433717 0,433689 0,888280 0,929225
0,05 0,830695 0,8344861 0,803774 0,931606
0,10 0,881066 0,928562 0,876931 0,928668
0,15 0,856595 0,347607 0,867257 0,926395
0,20 0.825230 0,951995 0,857010 0,912562
0,25 0,795253 0,953723 0,844550 0,915737
0,30 0,7674935 0.654529 0,833985 0,919416
0,35 0,743307 0,954955 0,820661 0,913861
0,40 0,721239 0,955175 0,815414 0,911083
0,45 0,701500 0,955238 0,807637 0,906032
0,50 0,683845 0,955208 0,799374 0,808032
0,75 0,620072 0,954392 0,767134 0,203059
0,99 0,584088 0,953266 0.742751 0.899776
BUTERW o1
——FIG. TREINAMENTO weg— PRECISAD ESTRUTURAL
—a DETEC. AREAS QUENTES e DETEC. AREAS FRIAS
1,00

0,95

0,80

0.85

0.80 +

0,78

FIG. MERITO

070 +

0,65 +

0,60 1

0.55

0.50 A+ + - : :
0,01 0.10 G.2¢ 0,30 0,40 0,50 0.99

FREQ. NYQUIST

Tabela e grafico 19 correspondente as figuras de mérito em funcdo da freqiiéncia de corte para o
fitro Butterworth, ordem 1.
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FREQ. CORTE | FIG. TREINAM. | PREC.ESTRUT. | DET. QUENTES | DET. FRIAS
0,01 0,284998 0,284974 0,620714 0,674194
0,05 0,788651 0,788615 0,791446 0,798641
0,10 0,920007 0,529778 0,792725 0,859440
0,15 0,914058 0934501 0,876199 0,008698

0,20 0,903673 0,942901 0,916164 0,948757
0,25 0,883198 0,951150 0,897584 0,955628
0,30 0,856239 0,954748 0,883765 0,950725
0,35 0,826866 0,955708 0,882169 0,928162
0,40 0,796666 0,955845 0,853422 0,915087
0,45 0,766816 0,955727 0,832302 0,901111
0,50 0,737680 0,955472 0,815944 0,895864
0,75 0614416 0,953852 0,754092 0,883273
0,99 0,545959 0,951336 0,735529 0,894725

BUTERWo3
e P13 . TREINAMENTO —m— PRECISAO ESTRUTURAL |
~a&— DETEC. AREAS QUENTES —¢--DETEC. AREAS FRIAS |
j
1.00
0.85 - P . - ~ = - H

0,80 +
0,85 4

o 980§

E

o

¥ o075 ¢

o
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0,70 4
0,65 4
4

0,60 +
0.55 1
0.50 e : . - ; ' ;

0,01 0,10 0,20 0,30 0,40 0,50 0,99
FREQ. NYQUIST
I

Tabela e grafico 20 correspondente as figuras de mérito em fungio da freqliéncia de corte para o
filtro Butterworth, ordem 3.
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FREQ. CORTE | FIG. TREINAM. | PREC.ESTRUT. | DET. QUENTES DET. FRIAS
0,01 0,253263 0,253241 0,582072 0,626401
0,05 0,756614 0,756588 0,789365 0,762096
0,10 0,915086 0,924058 0,727019 0,799407
0,15 0,908337 0,924315 0,828307 0,857255
0,20 0,906902 0,937894 0,890203 0,939434
0,25 0,854000 0,851138 0,919726 0,874659
0,30 0,868371 0,955706 0,800908 0,549912
0,35 0,841526 0,956140 0,885988 0,833400
0,40 0,812156 0,8559599 0,870008 0,91578%9
0,45 0,782231 0,955790 0,847363 0,893787
0,50 0,752717 0,955459 0,620450 0,885762
0,75 0617732 0,953468 0,759339 0,872667
0,99 0,532845 {1,950563 0,734074 0,881551
BUTERWo05
—e—FIG. TRENAMENTO —®— PRECISAO ESTRUTURAL
| —&— DETEC. AREAS QUENTES > DETEC. AREAS FRIAS
1,00
0,95 } ﬁ - w—n— a )
0,90 - —
085 |
0.80 4 -
o O
e ]
& ’)
¥ o754 |
¢
[F9
0,70 +
0,65 +
0,60 +
0,55 +
0,50 4— - - - : . |
0,01 0.10 0.20 0,30 0,40 0,50 0,99
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Tabela e grafico 21 correspondente as figuras de mérito em funcio da freqiiéncia de corte para o
filtro Butterworth, ordem 5.
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FREQ. CORTE | FIG. TREINAM. | PREC.ESTRUT. { DET. QUENTES | DET. FRIAS
0,01 0,242920 (0,242900 0,574612 0,620097
0,05 0,743398 0,743388 0,800088 0,717957
0,10 0,912350 0,921011 0,679762 0,779429
0,15 0,901614 0,919400 D,778051 0,832079
0,20 0,805447 0,934889 0,873854 0,931209
0,25 0,896818 0,951028 0,917831 0,876932
0.30 0,872914 0,956058 0,915600 0,960714
0.35 0,845669 0,956182 0.886790 0,935878
0,40 0,816814 0,955882 0,870803 0,920531
0,45 0,787004 0,955746 0,849577 0,902209
0,50 0,757317 0,955442 0,825212 0,886071
0,75 0,620811 0,953245 0,767363 0,867617
0,99 0,526345 0,950191 0,734974 0,891551

BUTERW o7
et FIG. TREINAMENTO —m— PRECISA O ESTRUTURAL
—a— DETEC. AREAS QUENTES —3— DETEC. AREAS FRIAS
1,00

0,95 4 » - = e
.| i
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4,01 0,10 0,20 0,30 0,40 0,50 0,99
FREQ. NYQUIST

Tabela e grafico 22 correspondente as figuras de mérito em fungfio da freqliéncia de corte para o
filtro Butterworth, ordem 7.
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FREQ. CORTE | FIG. TREINAM. | PREC.ESTRUT. | DET. QUENTES DET. FRIAS
0,01 0,238871 0,238950 0,580168 0,631566
0,05 0,737680 0,737676 0,794603 0,680925
0,10 0,910676 0,919152 0,670635 0,779032
0,15 0,890067 0,916694 0,756032 0,821581
0,20 0,903671 (0,832603 0,874985 0,916923
0,25 0,897809 0,950804 0,910608 0,973757
0,30 0,874437 0,956185 0,911155 0,967532
0,35 0,847251 0,956166 0,890123 0,928555
0,40 0,818856 0,955971 0,865803 0,915480
0,45 0,789058 0,955742 0,857355 0,902208
0,50 0,759234 0,955422 0,822743 0,888849
0,76 0,622619 0,953091 0,778898 0,864334
0,99 0,522491 0,949965 0,734974 0,894328
BUTERWo09
—e—FIG. TREINAMENTO —®m— PRECISAO ESTRUTURAL
—a— DETEC. AREAS QUENTES —s¢—DETEC. AREAS FRIAS
1,00
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Tabela e grafico 23 correspondente as figuras de mérito em fungéo da freqiiéncia de corte para o
filtro Butterworth, ordem 9.
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FREQ. CORTE | FIG. TREINAM. | PREC.ESTRUT. | DET. QUENTES DET. FRIAS
0,01 0,2368674 0.236654 (,572469 0,639085
0,05 0,733591 0,733587 0,793175 0,684023
0,10 0,908732 0.916081 0637372 0,769508
0,15 0,896789 0,914209 0, 746649 0,802858
0,20 (,900834 0,929682 0,872187 0,805920
0,25 0,898298 0,950292 0,901226 0,973252
0,30 0,875804 0,956205 0,912504 0,067532
0,35 0,848343 0,956112 0,892901 0,823505
0,40 0,820657 0,955961 0,880088 0,813208
0,45 0,790785 0,955772 0,857602 0,887663
0,50 0,760844 0,955427 0,823845 0,891823
0,75 0.624381 (.,952922 0,794065 0,8683637
0,99 0,518116 0,649722 0,726711 0,884328
BUTERWO13
g FIG, TREINAMENTO —a— PRECISA O ESTRUTURAL
~—a&— DETEC. AREAS QUENTES w3 DETEC. AREAS FRIAS
1,00
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Tabela e grafico 24 correspondente &s figuras de mérito em fun¢fo da freqliéncia de corte para o
filtro Butterworth, ordem 13.
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e) Tabelas e graficos de figuras de mérito em funcéo da freqiiéncia para
o filtro Maeda com Butterworth para diferentes nimero de ordem.

FREQ. CORTE | FIG. TREINAM. | PREC.ESTRUT. | DET. QUENTES DET. FRIAS
0,01 0,433098 0,433069 0,894224 0,929622
- 0,08 0,832422 0,832612 0,911385 0,935574
0,10 0,917866 0,926238 0,923466 0,052241
0,15 0,928950 0,8944074 0,938880 (,845226
0,20 0,927214 0,848410 0,931102 0,940284
0,25 0,823427 0,849798 0,822460 0,950890
0,30 0,919518 0,950619 0,820238 0,950890
0,35 0,915846 0,951091 0,917769 0,948617
0,40 0,912785 0.851398 (,918562 0,948617
0,45 0,910007 0,951638 0,9140901 0,946344
0,50 0,907568 0,951835 0,912769 0,946344
0,75 0,898996 0,952338 0,913324 0,947355
0,99 0,884192 0,952481 0,8913324 0,845082
MAEDA+BUTTERW .01
[ —e—FIG. TREINAMENTO —m— PRECISAQ ESTRUTURAL
— & DETEC. AREA S QUENTES —9¢—DETEC. AREAS FRIA S
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Tabela e grafico 25 correspondente as figuras de mérito em fungio da freqiiéncia de corte para o
filtro de Maeda e Butterworth, ordem 1.
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FREQ. CORTE | FIG. TREINAM. | PREC.ESTRUT. | DET. QUENTES DET. FRIAS
0,01 0,285181 0,285157 0611534 0,644029
0,05 0,786507 0,786462 0,788430 0.831201
0,10 0,920354 0,827061 0,802504 0,858293
0,15 0,823940 0,933494 0,879057 0,913171
0,20 0,928427 0,940613 0,817910 0,949375
0,25 0,928841 0,947072 0,920674 0,9556740
0,30 0,024432 0,950386 0,915794 0,962197
0,35 0,918853 0,851717 0,811340 0,965877
0,40 0,913758 0,952325 0.911340 0,963604
0,45 0,908557 0,952601 0,912769 0,858554
0,50 0,906225 0.852742 0,915547 0,958554
0,75 0,896008 0,952797 0,915547 0,942613
0,99 (,888051 0,952699 0,913324 0,940340

MAEDA+BUTTERW .03
—o— FIG. TREINAMENTO —4li-— PRECISA O ESTRUTURAL

—de— DETEC. AREAS QUENTES ~3— DETEC. AREAS FRIAS
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Tabela e grifico 26 correspondente as figuras de mérito em funcio da freqiéncia de corte para o
filtro de Maeda e Butterworth, ordem 3.
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FREQ. CORTE | FIG. TREINAM. | PREC.ESTRUT. | DET. QUENTES DET. FRIAS
0,01 0,253686 0,253663 0,567081 0616154
0.05 0,755185 0,755155 0,767126 0,755047
G,10 0,915128 0,922070 0,726079 0,804714
0,16 0.914799 0,926712 0,836420 0,863825
0,20 0,925275 0,937319 0,805767 0,946288
0,25 0,830649 0,947494 0,026658 0,865733
0,30 0,925906 0,951150 0,920547 0,964975
0,35 0,918265 0,852213 0,015785 0,963604
0,40 0,913439 0,852635 0,915785 0,961332
0,45 0.908751 0,952801 0.810547 0,956281
0.50 0,905286 0,952889 0,915547 0,956281
0,75 0,896906 0,952858 0,915547 0,949627
0,99 0,887708 0,952682 0,913324 0,840340

MAEDA+BUTTERW .05

~—— FIG. TREINAMENTO —@— PRECISA O ESTRUTURAL
—ia— DETEC. AREAS QUENTES ~—— DETEC. AREAS FRIAS
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Tabela e grafico 27 correspondente as figuras de mérito em fungéo da freqti€ncia de corte para o
filtro de Maeda e Butterworth, ordem 5.
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FREQ. CORTE | FIG. TREINAM. | PREC.ESTRUT. | DET. QUENTES | DET. FRIAS
0,01 0,243431 0,243411 0,566041 0,608814
0,08 0,742251 0,742231 0,775300 0,724190
0,10 0,912383 0,819246 0,673422 0,791947
0,15 0,910227 0,821901 0,790599 0,842524
0,20 0,922517 0,835220 0,884727 0.938264
0.25 0,931189 0,947609 0,020436 0,971180
0,30 0,926407 0,951424 0,928562 0,964975
0,35 0,919279 0,952295 0,820785 0,961332
0,40 0,913263 0,852652 0,915785 0,959059
0.45 0,808332 0,952808 0,912769 0,959059
0,50 0,904740 0,952814 0,915547 0,956281
0,75 0,897616 0,952895 0,915547 0.950132
0,99 0,886945 0,852669 0,913324 0,940340
MAEDA+BUTTERW .07
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Tabela e grafico 28 correspondente as figuras de mérito em fungfo da freqiiéncia de corte para o
filtro de Maeda e Butterworth, ordem 7.
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FREQ CORTE | FIG. TREINAM. | PREC.ESTRUT. | DET. QUENTES DET. FRIAS
0,01 0,239518 0,239498 0,564691 0,618358
0,05 0,736636 0,736620 0,763959 0,710935
0,10 0,910730 0,917564 0,651517 0,770671
0,16 0,907820 0,919828 0,770785 0,828150

- 0,20 0,920352 0,933673 0,872893 0,932311
0,25 0,931274 0,947553 0,929991 0,968402
0,30 0,926619 0,951553 0,928562 0,964975
0,35 0,919209 0,952267 0,920785 0,958157
0,40 0,913198 0,952629 0,915785 0,956786
0,45 0,908137 0,952797 0,912769 0,959059
0,50 0,904439 0,952917 0,915547 0,956281
0,75 0,898062 0,952922 0,915547 0,952910
0,99 0,886408 0,952661 0,913324 0.940340

MAEDA+BUTTERW .09
——gp— FIG. TREINAMENTO —m— PRECISA O ESTRUTURAL l
|
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Tabela e grafico 29 correspondente as figuras de mérito em funcdo da freqliéncia de corte para o
filtro de Maeda e Butterworth, ordem 9.
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FREQ. CORTE | FIG. TREINAM. | PREC.ESTRUT. | DET. QUENTES DET. FRIAS
0,01 0,237239 0,237219 0,564691 0,627954
0,05 0,732610 00,7325 0,758395 0,683510
0,10 0,908835 0,915652 0,627196 0,756900
0,15 0,905623 0,917767 0.761640 0,813865

- 0,20 0,917308 0,831499 0,851543 0,914454
0,25 0,931025 0,947276 0,928091 0,966995
0,30 0,926836 0,951665 0,926340 0,962702
0,35 0,919029 0,952187 0,921340 0,955379
0,40 0,913156 0,952580 0,913880 0.952241
0,45 0,807990 0,952776 0,916340 0,956786
0,50 0,904158 0.952907 0.915547 0,956786
0,75 0,898482 0,952663 0,812769 0,955183
0,89 0,886711 0,952652 0,913324 0,940340

MAEDA+BUTTERW .013
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Tabela e gréfico 30 correspondente as figuras de mérito em funcdo da freqiiéncia de corte para o
filtro de Maeda e Butterworth, ordem 13.

77



