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Capitulo 1

Introduccion

La reconstruccion de imagenes médicas es clave en una amplia gama de tecnologias. Para
los sistemas de tomografia computarizada clasica, la cantidad de sefiales medidas por
segundo aumenté exponencialmente en las ultimas cuatro décadas, mientras que la
complejidad computacional de la mayoria de los algoritmos utilizados no ha cambiado
significativamente. Un gran interés y desafio es proporcionar una calidad de imagen éptima
con la menor dosis posible de radiacion al paciente. Una solucién y un campo de
investigacion activo para resolver ese problema son los métodos iterativos de
reconstruccion de imagenes médicas. Su complejidad es maltiple en comparacion con los
métodos analiticos clasicos que se utilizaron en casi todos los sistemas disponibles
comercialmente. En esta tesis se investiga el uso de tarjetas gréaficas en el campo de la
reconstruccion iterativa de imagenes médicas. Se presentan y evallan los diferentes
enfoques de algoritmos de reconstruccion de imagen acelerados por la GPU (Unidad de
Procesamiento Gréafico, por sus siglas en inglés).

1.1 Estado del arte

La tomografia computarizada (TC) es una técnica no destructiva en la que una fuente de
rayos X (radiacion ionizante) gira en torno de un objeto de interés generando cortes axiales
de su interior. La TC es hoy en dia una herramienta indispensable en medicina que ayuda
al diagndstico de mdaltiples enfermedades [1], como cancer de higado, rifidn, pancreas,
entre otros, asi como afecciones en el cerebro tales como hidrocefalia, etc. Desde su



introduccidn en 1970, hay cerca de 30,000 escaneres TC en el mundo y su nimero contintia
aumentando de manera exponencial [1]. Incluso si las técnicas de TC representan uno de
los mayores desarrollos en el campo de los rayos X en los ultimos 50 afios [1], aun existe
un margen de mejora. Algunas de las lineas de trabajo propuestas para conseguir este
objetivo son:

e Reduccion del tiempo de exposicion del paciente

e Reduccion de tiempos de adquisicion y procesamiento

e Desarrollo de nuevas técnicas con nuevas funcionalidades
e Reduccion de costos [2]

Algunas de las soluciones a estos puntos se han centrado hasta ahora en el desarrollo de
hardware de mayor rendimiento que permiten costos mas bajos y una entrega de dosis de
radiacion mas baja a los pacientes sin comprometer la efectividad del diagndstico. También
se ha trabajado en el uso de métodos iterativos para la reconstruccién de imagenes,
reduciendo los tiempos de procesamiento para la adquisicion de imagenes con valor
diagnostico.

Los escaneres TC actuales usan de forma regular para su reconstruccion de imagenes la
Retro Proyeccion Filtrada o FBP por sus siglas en inglés [3,4]. Esta técnica
matematicamente tiene su fundamento en la Transformada de Radon (TR) [5,6]. En ella,
la imagen de un objeto se reconstruye a partir de un conjunto de proyecciones paralelas de
rayos X sobre el mencionado objeto [7]. Hay muchos algoritmos computacionales que
pueden ser utilizados para resolver la TR. El marco tedrico de los métodos de
reconstruccion se puede consultar en [2,8,9]. Tradicionalmente, se clasifican en dos grupos:

e Métodos de reconstruccion analiticos
e Métodos de reconstruccion iterativos

Para el grupo 1, el uso de los algoritmos FBP ha sido el estandar hasta la fecha [10]. Se
trata de un algoritmo de reconstruccion simple y rapido con bajo costo computacional. Sin
embargo, es propenso a la aparicion de artefactos y en ocasiones presenta baja resolucion
espacial. Ademas, requiere de un numero elevado de proyecciones sin ruido para que la
solucién de la reconstruccion sea de calidad. Esto esta lejos de las situaciones de la vida
real en las que sélo estara disponible un conjunto finito de proyecciones con ruido. Por otro
lado, se dispone de métodos de reconstruccion “aproximados” también conocidos como
algoritmos iterativos. Son menos sensibles a conjuntos incompletos de datos, el ruido y los
artefactos que surgen en el proceso de reconstruccién pueden reducirse o incluso eliminarse
[10,11]. Esto se traduce en una mejor calidad en la reconstruccion de las imégenes con
respecto a los métodos de reconstruccion analiticos. Ademas, al requerir menos
informacion para una reconstruccion, pueden usar menos proyecciones/radiacion
reduciendo las dosis entregadas en un estudio a un paciente. Para una revision de las
matematicas tras estos métodos ver la siguiente referencia [12]. EI mas comun entre ellos
es: Maximum Likelihood Expectation Maximization (MLEM) [13]. Sin embargo, la
principal limitacion que presentan estas técnicas con respecto a los métodos de
reconstruccion analiticos es su alto costo computacional.

Una forma de lidiar con la limitacion de largos tiempos computacionales es paralelizar
el algoritmo de reconstruccién de la imagen. Con este fin, se puede utilizar la Graphics
Processing Unit (GPU) en combinacion con el entorno de programacion paralela Compute
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Unified Device Architecture (CUDA) [14,15,16], mismo que nos permite el manejo y
procesamiento de datos en GPUs. Esta formada por unidades de ejecucion, llamadas
Streaming Multiprocessors (SM) que a su vez estan formadas por nicleos de computacion
denominados Streaming Processors (SP), o nucleos CUDA. Son estos nudcleos los que
ejecutan las instrucciones, es decir, las operaciones matematicas o el direccionamiento y
transferencia de datos en la memoria. EI modelo de programacién de estas tarjetas graficas
involucra al mismo tiempo la Central Processing Unit (CPU) y la GPU. La parte secuencial
de las aplicaciones es ejecutada en la CPU (Host) y la parte de computacién intensiva (en
informatica, es la cualidad de un programa que indica la necesidad de realizar cantidades
enormes de operaciones aritméticas con nameros reales) mediante el uso de la GPU
(Device) en paralelo. Tienen una aplicacion bésica dentro de campos tan diversos como:
bioinformatica, quimica computacional, imagenes y vision por computadora, clima,
analisis numéricos, etc. [17].

El procesamiento de imagenes médicas fue uno de los primeros campos en los que se utilizé
esta tecnologia [18,19]. Tatarchuk et al. [20] present6 un conjunto de métodos que permiten
la exploracion interactiva de conjuntos de datos médicos en tiempo real. Flores et al. [21]
también presentd el desarrollo de un algoritmo rapido implementado en GPUs para
reconstruir imagenes de alta calidad a partir de datos de proyeccion muestreados y con
ruido. Belzunce et al. obtuvo una implementacion paralela bajo CUDA con datos de
medicina nuclear (SPECT y PET) y se logré un factor de aceleracion de hasta 85 veces con
respecto a una implementacion de CPU de un solo hilo [22]. Xie et al. propuso una forma
de sincronizar la adquisicion de datos de TC con el anélisis de la GPU reduciendo el tiempo
de analisis de computacion entre 10 y 16 veces [23]. Finalmente, Xing et al. [24] muestra
mas aplicaciones sobre el uso de las GPU en esta area.

1.2 Trabajo original y esquema de esta tesis

En esta tesis presentamos la reconstruccion de imagenes médicas TC con un método
iterativo que resuelve el algoritmo de reconstruccion MLEM [13]. Mediante el uso de la
GPU y CUDA para paralelizar el anélisis y reducir sus costos computacionales. Este
analisis fue realizado en condiciones no ideales (ruido) y se compararon sus resultados con
los de programas comerciales de reconstruccion de imagen médica. Otro objetivo de este
estudio es que el esquema de trabajo desarrollado pueda ser implementado en una
computadora portatil comercial con una tarjeta grafica compatible con CUDA y que los
requerimientos minimos nos provean de una plataforma de reconstruccién de imagenes
rapida, portatil, simple y de bajo costo.

La tesis estd organizada de la siguiente manera:

e En el capitulo [2] se realiza una breve introduccion a la tomografia
computarizada.

e En el capitulo [3] se discute el proceso de produccion de Rayos X y sus
principales interacciones en TC.

e En el capitulo se dan a conocer conceptos de programacion paralela y las
principales caracteristicas de las GPU.



En el capitulo 4 ofrecemos una vision general del campo de los algoritmos de
reconstruccion y una clasificacion de éstos.

En el capitulo 5 se enumera a un conjunto de métricas de calidad de imagen
que posteriormente fueron utilizadas para cuantificar los resultados.

El capitulo 6 muestra la principal contribucion cientifica en el campo de la
reconstruccion de iméagenes médicas.

El capitulo 7 estd4 dedicado a mostrar de manera cuantitativa los resultados
obtenidos por las implementaciones del algoritmo MLEM.

En el capitulo 8 se muestra el comportamiento de aplicar la implementacion
Parallel-OpT a un estudio clinico.

Finalmente, en el capitulo 9 se hace un resumen de las conclusiones de la
investigacion realizada.



Capitulo 2

Tomografia computarizada de
Rayos X

2.1 Introduccidn

La tomografia axial computarizada (TC) fue creada por Godfrey Hounsfield en 1972,
conjuntamente con Allan Cormack, quien habia desarrollado algunos trabajos previos, fue
galardonado con el Premio Nobel de Medicina en 1979. Las aplicaciones de TC de rayos
X abarcan varios campos, desde la medicina hasta la industria [25].

En este capitulo se presentan los aspectos basicos de la tomografia computarizada de
rayos X, con énfasis en los métodos de reconstruccion de imagenes.

2.2 Tomografia computarizada

La TC permite la adquisicion de imagenes bidimensionales en base a la emisién de
rayos X correspondientes a delgados cortes axiales a lo largo del cuerpo del paciente. A
partir de multiples cortes axiales consecutivos se puede realizar una reconstruccion del
volumen correspondiente al area radiada. Las imagenes TC son capaces de mostrar de
forma contrastada distintos tejidos blandos. Su principio bésico es que la estructura



bidimensional interna de un objeto puede ser reconstruida a partir de una serie de
proyecciones unidimensionales del objeto adquiridas desde distintos angulos.

Para poder obtener una imagen de una delgada capa de tejido, el haz de rayos X debe
ser confinado para obtener, también, un flujo lo méas direccional posible. Los detectores,
situados de frente al emisor, detectan el nimero total de rayos que han atravesado al
paciente, produciendo una proyeccién unidimensional. Las intensidades de sefial recogidas
responden a la distribucion de los coeficientes de atenuacion a lo largo del corte axial
correspondiente a la distribucion bidimensional de tejidos. Entonces, el emisor y el receptor
repetirdn esta operacion tras girar un determinado angulo. Esta operacion sera repetida
hasta conseguir un nimero suficiente de muestras que permita obtener una imagen con alta
resolucion espacial. La reconstruccion de la imagen requiere también de un algoritmo de
reconstruccion que se explicara posteriormente. Tras la reconstruccion, la imagen TC es
un mapa de valores TC (denominado coeficientes de atenuacion), de modo que cada pixel
de la misma estd dotado con el valor TC correspondiente al tejido radiado en esa
localizacion espacial.

La TC de rayos X utiliza mediciones de transmisién para estimar una imagen
transversal dentro del cuerpo del paciente. Los rayos X tienen una energia muy alta (en el
rango de entre 1 eV a 150 keV) y pueden penetrar el cuerpo del paciente. Sin embargo, no
todos los rayos X pueden atravesar el cuerpo del paciente. Algunos rayos X se atentian o
dispersan con otros tejidos dentro del cuerpo, y su energia se debilita. Durante la dispersion
de rayos X, un foton de rayos X interactda con un electron dentro del paciente, transfiere
parte de su energia a ese electron y lo desaloja (figura 2.1).
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Fig. 2.1 Representacion esquematica del (a) efecto fotoeléctrico y de (b) la dispersién de Compton

Los rayos X se desvian a una nueva direccién con energia disminuida. El efecto
fotoeléctrico es un proceso en el cual la energia del fotdon de rayos X es completamente
absorbida por un 4&tomo dentro del paciente. La energia absorbida expulsa un electron del
atomo (figura 2.1). La deposicion de energia dentro del cuerpo puede dafiar el ADN si la
dosis de rayos X es demasiado grande.

Sea I la intensidad de los rayos X antes de ingresar al paciente, y I la intensidad que
sale del paciente; entonces I, e I, siguen la ley de Beer [9] (figura 2.2):

£ = exp(-p) @)
0
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Fig. 2.2 La intensidad de los rayos X se atenla después de atravesar el objeto.

donde p es la integral de linea de los coeficientes de atenuacion lineal a lo largo de la
trayectoria de los rayos X.

Una integral de linea de los coeficientes de atenuacion se obtiene mediante:

I; = Iyexp (— Lu(x)dx) > Lu(x)dx =1In G—Z) (2.2)

Por lo que:

p=ln G_Z) (2.3)

este valor, es el utilizado por los algoritmos de reconstruccion de imagenes.

El objetivo de la TC de rayos X es obtener una imagen de seccion transversal de varios
coeficientes de atenuacion dentro del cuerpo. Una imagen tipica de TC de rayos X se
muestra en la Figura 2.3. El coeficiente de atenuacion (comunmente denotado por la
notacion ) es una propiedad de los materiales y es el logaritmo de la relacion de intensidad
de entrada/salida por unidad de longitud.

Los huesos tienen valores de u méas altos y los tejidos blandos tienen valores de y mas
bajos. El coeficiente de atenuacion de un material es inversamente proporcional a la energia
de rayos X incidente.

La TC de primera generacion, que ya no esta en uso, consistia en un dnico y pequefio
detector de centelleo (figura 2.4). La fuente de rayos X y el detector tienen dos

Fig. 2.3 Una imagen TC de rayos X de abdomen [26].



movimientos: traslacion lineal y rotacion. Los detectores y la fuente de rayos X en primer
lugar tienen un movimiento de traslacion en el cual se realiza la toma de datos,
seguidamente rotan un grado alrededor del cuerpo para comenzar una nueva secuencia de
adquisicién de datos.

La fuente de rayos X envia un haz estrecho denominado de lapiz, para obtener
proyecciones de haz paralelo. El tiempo de exploracién era bastante largo
(aproximadamente 25 minutos).

La TC de segunda generacion utilizé una geometria de haz en abanico, que consistio
de 12 detectores de centelleo (figura 2.5).

Al igual que la TC de primera generacion, tiene dos movimientos: traslacion lineal y
rotacion. La toma de datos se realiza de manera similar a la TC de primera generacion.
Puesto que se ha aumentado el nimero de detectores, el movimiento angular es mayor que
junto a la geometria de haz en abanico el tiempo de exploracion se acortdé a
aproximadamente 1 minuto.

Incrementos de 1 grado primera Traslacion

45a Traslacion

777077
{
7

tubo de rayos X

7 ZZZL7 7
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[ L N
L BTN Fad T
L LTINS [ [
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ey

VA VL

____________ >
U detector de rayos X
Fig. 2.4 Geometria del escaner TC de primera generacion. El tubo de rayos X y el detector se trasladan linealmente para cubrir todo el
objeto. Todo el aparato rota 1 grado para repetir la exploracion. Figura tomada de [27].



primera Traslacion

Incrementos de 6 grados
ﬁ

’

Octava Traslacion ’
;

tubo de rayos X

Fig. 2.5 Geometria de escaner TC de segunda generacion. Aunque la fuente de rayos X y el detector todavia necesitan ser trasladados
linealmente, el tubo de rayos X y el detector pueden rotar cada 6 grados. Figura tomada de [27].

La tercera generacion de TC utiliza la geometria de haz en abanico mas amplio, que
consideraba en promedio 1000 detectores de Gas Xendn o de estado sélido (figura 2.6). No
es necesario el movimiento de traslacion ya el sistema se basa en una rotacion contintia de
la fuente de rayos X y un arreglo de detectores. La fuente de rayos X produce un haz en
abanico y los detectores van tomando los datos de una sola vez por vistas. Con esta
geometria el tiempo de exploracion se redujo adicionalmente a aproximadamente 0.5
segundos. La TC de tercera generacion es actualmente la mas usada hoy en dia en imagenes
médicas.

e S (D tubo de rayos X

detector

Fig. 2.6 Geometria de escaner TC de tercera generacion. El tubo de rayos X y el detector son estacionarios entre si mientras todo el
aparato gira alrededor del paciente. Figura tomada de [27].

La TC de cuarta generacién tiene un detector de estado solido en forma de anillo
estacionario. La fuente de rayos X gira alrededor del sujeto (figura 2.7). Este método de
escaneo forma una geometria de imagenes de haz de abanico muy rapido; sin embargo, es
imposible colimar los rayos X en el detector debido a que los detectores no tienen una
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posicion fija con respecto a la fuente de rayos X, entonces no se podia utilizar una rejilla
(pieza colocada entre cada detector) enfocada para rechazar las radiaciones secundarias por
lo que este tipo de geometria produce mucha dispersion.

tubo giratorio

detector estacionario _ -

proyeccion

Fig. 2.7 Geometria de un escaner TC de cuarta generacion. Una proyeccion se forma usando muestras de medicién de un solo detector
a lo largo del tiempo, como se representa por la region sombreada en forma de abanico. Figura tomada de [27].

La TC moderna puede realizar exploraciones helicoidales, que se implementan
trasladando la cama del paciente en la direccion axial a medida que la fuente de rayos Xy
los detectores de estado sélido giran. La TC moderna tiene un detector de mdaltiples filas
2D y adquiere datos de haz de cono (figura 2.8).

canon de electrones .
haz en abanico de rayos X

seccion del tubo de
desplazamiento de vacio 4 ‘ %
- y
y enfoque magnético AL ~ %
¥ q & oy A L\ detector
/ SRR
RO
\\\
\

y bobinas
de deflexion

anillo objetivo

Fig. 2.8 Geometria de un escéner de haz de electrones. El escaner de haz de electrones, a veces Ilamado escéner de quinta generacion,
utilizado en tomografia computarizada de haz de electrones. Figura tomada de [27].
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Capitulo 3

Fisica de los Rayos X

3.1 Introduccion

En este capitulo se describen los principales componentes del sistema de tomografia
de rayos X. El tubo de rayos X utilizado para la produccidn de éstos, asi como la interaccion
de los rayos X con la materia y el concepto de fluorescencia se presentan en detalle.

3.2 Los Rayos X

Los rayos X, descubiertos por el fisico aleman Wilhelm Conrad Von Roentgen en
1895, son una radiacion electromagnética de alto poder de penetracion. Son fotones de alta
energia cuya longitud de onda tienen un rango de 0.01 a 10 nm vy tienen aplicaciones
médicas e industriales [28].

La figura 3.1 representa a todo el espectro electromagnético respecto a su longitud de
onda. Para cada region espectral, se muestra la longitud de onda, las frecuenciasy la energia
de un fotdén. Por ejemplo, ondas de radio (que estan en el rango de VHF y UHF) se utilizan
para resonancia magnética nuclear y resonancia paramagnética de electrones; rayos X para
ionizacién y rayos y para efectos nucleares, étc.
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El Espectro Electromagnético

¢Penetra la atmosfera terrestre?
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Fig. 3.1 Espectro electromagnético [29].

3.2.1 Produccidn de rayos X

Los rayos X se producen en un aparato llamado tubo de rayos X. Como se muestra en
la figura 3.2, es un tubo de vacio cuyos principales componentes son un catodo y un anodo
objetivo, con una envoltura de vidrio o metal para mantener un vacio para que los
electrones del aire no contribuyan a la corriente de electrones en el interior del tubo de
rayos X, lo que interrumpiria el proceso de produccion de rayos X y dafiaria el tubo [10].

La produccién de rayos X, representada en la figura 3.2, implica acelerar un haz de
electrones para golpear la superficie de un objetivo metalico.

Rodamientos

Anodo Rotatorio de Wolframio

/—- Carcasade Vidrio

Armazén

Circuitodel
ANODO -+ Filamento
— CATODO
Pieza Giratoria
Filamento

Base del Anodo

RAYOS X Nube de Electrones

FET11 1V

Fig. 3.2 Componentes del tubo de rayos X [30].
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Un filamento montado en la ranura del catodo se calienta mediante un suministro de
voltaje relativamente bajo. Los filamentos emiten electrones cuando su energia térmica
adquirida supera su energia de unidn. Estos electrones se aceleran hacia el &nodo aplicando
una diferencia de potencial alta a través del tubo desde la fuente de alimentacién de alto
voltaje. El objetivo generalmente esta hecho de un metal con un nimero atémico alto como
el tungsteno de 74. Los electrones incidentes que golpean el objetivo se acercan al nucleo,
pero no penetran debido a la fuerza de la fuerza nuclear objetivo.

Por lo tanto, a cualquier tension aplicada, se produce una desviacion del electron.

Esta desviacién o ralentizacion provoca una pérdida de energia denominada
Bremsstrahlung, una palabra alemana que significa “radiacion de frenado™.

Estos fotones de rayos X tienen una nueva direccion y una distribucién continua de
energias. Cuando el electron esté cerca del nicleo, se produce mayor energia y menos
cantidad de fotones. El otro caso de interaccion es cuando la energia del electron incidente
es mayor que la energia de union del &tomo objetivo del &nodo. Por lo tanto, se expulsa un
electron orbital dejando un agujero. Un electrén de capa externa llena la vacante.

Si la brecha de energia entre los niveles es mayor que la del enlace del electron orbital
entonces se libera el foton de rayos X denominado caracteristico. Como se muestra en la
figura 3.3, los dos picos agudos representan las lineas de rayos X caracteristicos y se
superponen en el espectro continuo de rayos X de tipo Bremsstrahlung. k, es un rayo X
caracteristico producido cuando la transicion electrénica es del nivel L al nivel K, mientras
que Kpg es del nivel M al nivel K.

La radiacion Bremsstrahlung muestra un rango de valores de energia correspondientes
a la pérdida de energia cinética incidente cuando interactta con el nicleo objetivo.

La eficiencia de los rayos X producidos depende de su energia, que determina su poder
de penetracion. A medida que aumenta la energia cinética del electrén incidente, aumentan
la intensidad y la energia. En general, el 99% de la energia cinética se convierte en energia
térmica.

Por lo tanto, el material objetivo debe tener un alto punto de fusion y una gran

X-ray Continuum Radiation

. (Brehmsstrahlung)

I K

o

Characteristic
L X-rays

X-rays from a
molybdenum
target at 35 kV

Relative intensity

Brehmsstrahlung
continuum

N

02 .04 6 .08 10 02 .04 .06 .08
Wavelength (nm) Wavelength (nm)
Fig. 3.3 Radiacion de Bremsstrahlung, intensidad relativa versus longitud de onda. Figura tomada de [31].

capacidad de disipacion de calor. La mayoria de ellos tienen un area focal grande y, en
algunos casos, un anodo giratorio para tener un area efectiva mayor expuesta al haz. La
energia de los fotones de rayos X caracteristicos es especifica y corresponde a la diferencia
de energias entre las capas de transicion.

La energia de los fotones de rayos X de Bremsstrahlung varia de cero a una energia
equivalente a la energia cinética incidente del electron del proyectil.
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La energia del fotdn es definida de la siguiente forma:

hc
E=hfr=—= (3.1)

donde A es la longitud de onda, c es la velocidad de la luz que es igual a 3 x 108 m/s
en el vacio, £, es la frecuencia de la radiacion y h es la constante de Planck que es igual a
4.1356 X 1015 eVs.

El alto poder de penetracion de los rayos X o la alta energia varia con la configuracion
del tubo. La calidad del haz se define como la habilidad de penetracién de la radiacion.

Ademas, depende del voltaje de aceleracion (diferencia de voltaje entre el filamento y
el anodo), la corriente del haz y el material objetivo del tubo. Estos factores afectan la
intensidad del haz que se define como la cantidad total de energia por unidad de area por
unidad de tiempo. Por ejemplo, al aumentar el voltaje del tubo, el haz de rayos X sera mas
enérgico y, por lo tanto, se produciran fotones mas penetrantes. Este control generalmente
se expresa en keV. Otro pardmetro de la salida del tubo de rayos X es el valor de
miliamperios mA. Una corriente mas alta dara como resultado un mayor flujo de fotones.

En consecuencia, no hay fotones a energias mas altas que al alto voltaje aplicado en el
espectro de rayos X. Las bajas energias que se encuentran en el espectro con una longitud
de onda maés larga se llaman rayos X suaves y generalmente no son deseados, ya que se
absorben totalmente en la muestra. Se podria obtener un haz de rayos X méas duro mediante
la aplicacion de un filtro (generalmente una pelicula metélica delgada) que absorbe fotones
de baja energia, mientras que los fotones con energias mas altas podran continuar saliendo
del filtro.

3.3 Interacciones de rayos X con materia

El rango de energia de los fotones de rayos X generados para la TC esta en el rango de
20 keV a 140 keV. En este rango de energia, hay cuatro formas fundamentales en que los
rayos X interacttan con la materia: la dispersion de Rayleigh, el efecto Compton, el efecto
fotoeléctrico y la produccion de pares [31].

3.3.1 Dispersion de Rayleigh

La dispersion de Rayleigh se da, cuando un foton incidente interactGa con el atomo
total y lo excita, en lugar de los electrones individuales como en la dispersién de Compton
o el efecto fotoeléctrico. Esta interaccion se produce principalmente con rayos X a energias
muy bajas, tal como se utiliza en la mamografia (15 a 30 keV).

Cuando ocurre la dispersion de Rayleigh, una onda electromagnética con un campo
eléctrico oscilante provoca que todos los electrones en el &tomo oscilen en fase. La nube
de electrones del atomo irradia inmediatamente esta energia, emitiendo un fotén de la
misma energia, pero en una direccion ligeramente diferente (Fig. 3.4). En esta interaccion,
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los electrones no son expulsados y por lo tanto no se produce la ionizacion. En general, el
angulo de dispersion aumenta a medida que la energia de rayos X disminuye.

En la imagen médica, los fotones primarios registrados por el sistema receptor forman
la imagen, mientras que los fotones dispersos, pero no absorbidos contribuyen a la
formacién de una imagen de fondo que degrada la imagen. Sin embargo, este tipo de
interaccion tiene una baja probabilidad de ocurrencia en el rango de energia de diagnostico.
En el tejido blando, la dispersidn de Rayleigh representa menos del 5% de las interacciones
de rayos X por arriba de 70 keV y como maximo sélo representa el 12% de las interacciones
a aproximadamente 30 keV. Las interacciones de Rayleigh también se conocen como
dispersion “coherente” o “clasica”.

e
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Fig. 3.4 Dispersion de Rayleigh. El diagrama muestra el foton incidente A, interactuando con un atomo y el fotén dispersado A, esta siendo
emitido con aproximadamente la misma longitud de onda y energia. Los fotones dispersados de Rayleigh tipicamente son emitidos en la
direccién de avance bastante cerca de la trayectoria del fotén incidente. K, L y M son capas electrénicas. Figura tomada de [31].

3.3.2 Dispersion Compton

La dispersion Compton (también llamada dispersion ineléstica o no clésica) es la
interaccion predominante de fotones de rayos X y de rayos gamma dentro el rango de
energia de diagnostico con el tejido blando (0.015-15 MeV). De hecho, la dispersién de
Compton no s6lo predomina en el rango de energia de diagndstico superior a 26 keV en el
tejido blando, sino que continta predominando mucho méas alla de las energias de
diagnostico a aproximadamente 30 MeV. Esta interaccion es mas probable que ocurra entre
los fotones y electrones de la capa exterior (“valencia”) (Fig. 3.5). El electron es expulsado
del 4&tomo, y el fotdn es dispersado con alguna reduccién en la energia.
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Fig. 3.5 Efecto Compton. Figura tomada de [31].

Como con todos los tipos de interacciones, tanto la energia como el momento deben
ser conservados. Asi, la energia del foton incidente (E,) es igual a la suma de la energia
del foton dispersado (Es.) Yy la energia cinética del electron expulsado (E._), como se
muestra en la Ec. 3.2. La energia del enlace del electron que fue expulsado es relativamente
pequerfia y puede ser ignorada.

EO =ESC+E6— (32)

La dispersion de Compton resulta en la ionizaciéon del &tomo y una division de la
energia del fotén incidente entre el foton dispersado y el electrén expulsado. El electrén
expulsado perdera su energia cinética a través de la excitacion y la ionizacion de los &tomos
en el material circundante. El fotén dispersado de Compton puede atravesar el medio sin
interaccion o puede experimentar interacciones subsecuentes tales como dispersion de
Compton, la absorcidn fotoeléctrica, o la dispersion de Rayleigh.

La energia del foton dispersado puede calcularse a partir de la energia del foton
incidente y el angulo del foton dispersado (con respecto a la trayectoria incidente) mediante
la siguiente ecuacion:

Ey
Ege =

1+ =1~ 511 keV (1 —cos9) (3.3)

donde E. es la energia del foton dispersado, E, es la energia del fotdn incidente, y 6
es el angulo de foton dispersado.
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En la transmision de imagenes de rayos X, estos fotones son mucho méas propensos a
ser detectados por el receptor de imagen, reduciendo asi el contraste de imagen. Cuando la
dispersion de Compton se produce a energias de rayos X mas bajas (Fig. 3.6) utilizadas en
el diagndstico por imagenes (18 a 150 keV), la mayoria de la energia del fotdn incidente
es transferida al foton dispersado, que, si es detectado por el receptor de imagen, contribuye
a la degradacion de la imagen, reduciendo las diferencias de atenuacion de fotones
primarios de los tejidos. Por ejemplo, siguiendo la interaccién de Compton de un foton de
80 keV, la energia minima del foton dispersado es de 61 keV. Por lo tanto, incluso con la
pérdida de energia méaxima, los fotones dispersados tienen relativamente energias altas y
una penetrabilidad del tejido.

100+
90+
80+
70+

60 140 keV—"
50 - 80 keV—"_\

40} 20 keV
30+
20}
10}

O 1 l | 1 |
0 30 60 90 120 150 180

Scatter angle (degrees)

Fig. 3.6 Grafica del Grafico que ilustra la probabilidad de Compton relativa como una funcién del angulo de dispersion para fotones de 20,
80y 140 keV en el tejido. Cada curva estd normalizada a 100%. Figura tomada de [31].

Las leyes de la conservacion de energia y momento establecen limites al angulo de
dispersion y transferencia de energia. Por ejemplo, la transferencia de energia maxima para
el electrén Compton (y por lo tanto la reduccién maxima de energia del fotdn incidente) se
produce con una retrodispersion de fotones (desviacion en su direccion en angulos de 180
grados). De hecho, la energia maxima del foton dispersado esta limitada a 511 keV en una
dispersion de 90 grados y a 255 keV para un evento de dispersion de 180 grados
(retrodispersion). Estos limites a la energia del foton dispersado se mantienen incluso para
fotones con energia extremadamente alta (por ejemplo, el rango de energia terapéutica). El
angulo de dispersion del electron expulsado no puede exceder de 90 grados, mientras que
el del foton dispersado puede ser cualquier valor incluyendo una retrodispersién de 180
grados. En contraste con el fotdn dispersado, la energia del electron expulsado
generalmente es absorbida cerca del sitio de dispersion.

Relative probability (%)

La energia del foton incidente debe ser sustancialmente mayor que la energia de enlace
del electron para que una interaccién de Compton tenga lugar. Por tanto, la probabilidad
de una interaccion Compton se incrementa, en comparacion con la dispersion de Rayleigh
o la absorcién fotoeléctrica, ya que la energia del foton incidente aumenta. La probabilidad
de la interaccion de Compton también depende de la densidad electronica. Con la
excepcion del hidrégeno, el nimero total de electrones/g es bastante constante en el tejido;
por lo tanto, la probabilidad de dispersion de Compton por unidad de masa es practicamente
independiente de Z, y la probabilidad de dispersion de Compton por unidad de volumen es
aproximadamente proporcional a la densidad del material. En comparacion con otros
elementos, la ausencia de neutrones en el &tomo de hidrégeno resulta en una duplicacion
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aproximada de la densidad electronica. Asi, los materiales hidrogenados tienen una mayor
probabilidad de dispersién de Compton de un material no hidrogenado de igual masa.

3.3.3 Efecto Fotoeléctrico

En el efecto fotoeléctrico, toda la energia del foton incidente se transfiere a un electron,
que es expulsado del &tomo. La energia cinética del fotoelectrén expulsado (E,) es igual a
la energia del fotdn incidente (E,) menos la energia de enlace del electron orbital (E},) (Fig.
3.7-1zquierda).

E, = Ey— E, (34)

A fin de que ocurra la absorcion fotoeléctrica, la energia del foton incidente debe ser
mayor que o igual a la energia de enlace del electron que es expulsado. El electron
expulsado es muy probablemente uno cuya energia de enlace es mas cercana a, pero
inferior a, la energia del fotdn incidente. Por ejemplo, para los fotones cuyas energias
exceden la energia de enlace de la capa K, las interacciones fotoeléctricas con electrones
de la capa K son mas probables. Después de una interaccion fotoeléctrica, el &tomo es
ionizado, con una carcasa interior de vacantes de electrones. Esta vacante sera ocupada por
un electron de una capa con una menor energia de enlace. Esto crea otra vacante, que, a su
vez, es llenada por un electron de una capa de energia de enlace aiin mas baja. Por lo tanto,
una cascada de electrones desde capas exteriores hasta capas internas tiene lugar. La
diferencia en la energia de enlace es liberada ya sea como rayos X caracteristicos o
electrones Auger. La probabilidad de la emision de rayos X caracteristicos decrece a
medida mientras el nimero atomico del material absorbedor disminuye y por lo tanto no
ocurre con frecuencia para energia de diagndstico de interacciones de fotones en el tejido
blando.

La probabilidad de absorcion fotoeléctrica por unidad de masa es aproximadamente
proporcional a Z3/E3, donde Z es el niimero atémico y E es la energia del fotdn incidente.
Por ejemplo, la probabilidad de interaccion fotoeléctrica en yodo (Z = 53) es (53/20)3 o
18.6 veces mayor que en calcio (Z = 20) para el fotdn de una determinada energia.
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Fig. 3.7 Absorcion fotoeléctrica. Izquierda: El diagrama muestra un fotdn de 100 keV experimentando absorcion fotoeléctrica con un &tomo
de yodo. En este caso, el electron de la capa K es expulsado con una energia cinética igual a la diferencia entre la energia del foton incidente
y la energia de enlace de la capa K de 34 0 66 keV. Derecha: La vacante creada en la capa K resulta en la transicion de un electrén de la capa
L a la capa K. La diferencia en sus energias de enlace, (es decir, 34 y 5 keV), resulta en un rayo X caracteristico de K, de 29 keV. Esta
cascada electrénica continuara dando como resultado la produccion de otros rayos X caracteristicos de energias mas bajas. Tenga en cuenta
que la suma de las energias de rayos X caracteristicos es igual a la energia de enlace de los fotoelectrones expulsados. Aunque no se muestra
en este diagrama, los electrones Auger de diversas energias podrian ser emitidos en lugar de las emisiones de rayos X caracteristicos. Figura
tomada de [31].

El beneficio de la absorcion fotoeléctrica en la transmision de imagenes de rayos X es
que no hay fotones no primarios adicionales para degradar la imagen. EIl hecho de que la
probabilidad de interaccion fotoeléctrica es proporcional a 1/E3 explica, en parte, por qué
el contraste de la imagen disminuye cuando se utilizan energias de rayos X mas altas en el
proceso de formacion de imagenes. Si la energia de los fotones es duplicada, la
probabilidad de interaccion fotoeléctrica se reduce de manera 6ctuple: (1/2)3 = 1/8.

Aunqgue la probabilidad de que el efecto fotoeléctrico disminuya, en general, al
aumentar la energia del foton, existe una excepcion. Para cada elemento, una grafica de la
probabilidad del efecto fotoeléctrico, como una funcion de la energia fotonica, presenta
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Fig. 3.8 Coeficientes de atenuacion de masa fotoeléctricos para el tejido (Z = 7), yodo (Z = 53), y bario (Z = 56) como una funcién de la
energia. El abrupto incremento de los coeficientes de atenuacion llamado “bordes de absorcion” se producen debido al incremento de la
probabilidad de absorcion fotoeléctrica cuando la energia del foton sélo excede la energia de enlace de los electrones de la capa interior (por
ejemplo, K, L, M...) por lo tanto aumentando el nimero de electrones disponibles para la interaccion. Este proceso es muy importante para
materiales con alto Z, como yodo y bario, en el rango de energia de diagnéstico. Figura tomada de [31].
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discontinuidades agudas llamadas bordes de absorcién (Fig. 3.9). La probabilidad de la
interaccion para los fotones de energia justo por encima de un borde de absorcién es mucho
mayor que la de los fotones de energia ligeramente por debajo del borde. Por ejemplo, un
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Fig. 3.9 Grafica del porcentaje de contribucién de los procesos de atenuacion fotoeléctrico (escala izquierda) y Compton (escala derecha)
para diferentes materiales como una funcién de la energia. Cuando los fotones de energia de diagnéstico (es decir, energia efectiva de rayos
X de diagnostico de 20 a 80 keV; fotones de formacion de imagenes de medicina nuclear de 70 a 511 keV), interactlian con materiales de
bajo nimero atémico (por ejemplo, tejido blando), el proceso Compton domina. Figura tomada de [31].

foton de rayos X de 33.2 keV es casi seis veces mas probable de tener una interaccion
fotoeléctrica con un atomo de yodo que un foton 33.1 keV.

Como se mencion6 anteriormente, un foton no puede experimentar una interaccion
fotoeléctrica con un electron en una capa atdmica en particular o subcapa si la energia del
foton es menor que la energia de enlace de esa capa o subcapa. Esto provoca la dramatica
disminucion en la probabilidad de absorcion fotoeléctrica para los fotones cuyas energias
estan justo por debajo de la energia de enlace de una capa. Por lo tanto, la energia del foton
correspondiente a un borde de absorcion es la energia de enlace de los electrones en esa
capa o subcapa particular. Un borde de absorcion es designado por una letra, que representa
la capa atdmica de los electrones, seguido de un nimero que denota la subcapa (por
ejemplo, K, L1, L2, L3, etc).

La energia de los fotones correspondiente a un borde de absorcion en particular se
incrementa con el nimero atomico (Z) del elemento. Por ejemplo, los elementos primarios
que comprenden el tejido blando (H, C, N, y O) tienen bordes de absorcion por debajo de
1 keV. Los elementos de yodo (Z=53) y bario (Z=56), usados comUnmente en agentes de
contraste radiografico para proporcionar una mayor atenuacion de los rayos X, tienen K
bordes de absorcién de 33.2 'y 37.4 keV respectivamente (Fig. 3.8). La energia del K-borde
de plomo (Z=82) es de 88 keV.

Para energias de fotones por debajo de 50 keV, el efecto fotoeléctrico juega un papel
importante en la formacion de imégenes de tejidos blandos. El proceso de absorcion
fotoeléctrico puede ser utilizado para amplificar las diferencias en la atenuacion entre los
tejidos con nimeros atobmicos ligeramente diferentes, mejorando asi contraste de la imagen.
Esta absorcion diferencial es explotada para mejorar el contraste de la imagen en la
seleccion de material del blanco del tubo de rayos Xy filtros en la mamografia y en el uso
de fésforo que contienen elementos de tierras poco comunes (por ejemplo, lantano y

20



gadolinio) en la intensificacion de las pantallas. El proceso fotoeléctrico predomina cuando
los fotones de menor energia interactan con materiales con un Z alto (Fig. 3.9). De hecho,
la absorcion fotoeléctrica es el principal modo de interaccion de los rayos X de diagnéstico
con pantallas de fésforo, materiales de contraste radiogréfico, y hueso. Por el contrario, la
dispersion Compton predominarad en la mayoria de las energias de diagndstico de los
fotones en los materiales con un numero atémico inferior, tal como el tejido y el aire.

3.3.4 Produccion de pares

La produccidn de pares sélo puede ocurrir cuando las energias de los rayos X exceden
los 1.02 MeV. En la produccion de pares, un rayo X interactta con el campo eléctrico del
nucleo de un atomo. La energia del foton es transformada en un par electron-positron (Fig.
3.10-A). La energia de la masa en reposo equivalente de cada electron es 0.511 MeV 'y por
eso el umbral de energia para esta reaccion es 1.02 MeV. La energia del foton por encima
de este umbral es impartida a los electrones como energia cinética. El electron y el positron
pierden su energia cinética via la excitacion e ionizacion. Como se discutio previamente,
cuando el positron queda en reposo, interactla con un electron cargado negativamente,
resultando en la formacion de dos fotones de aniquilacion con direcciones opuestas de
0.511 MeV (Fig. 3.10-B).

La produccion de pares no tiene ninguna consecuencia en las iméagenes de rayos X de
diagnostico debido a las extremadamente altas energias necesarias para que esto ocurra. De
hecho, la produccidn de pares no se hace significativa a menos que las energias de fotones
superen ampliamente el umbral de energia de 1.02 MeV.
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Fig. 3.10 La produccion de pares. A: Diagrama ilustra el proceso de produccion de pares en el que un fotdn de alta energia incidente, bajo la
influencia del nicleo atémico, se convierte en el par de materia y antimateria. Ambos electrones (positron y negatrén) gastan su energia
cinética por la excitacion y la ionizacion en la materia que atraviesan. B: Sin embargo, cuando el positrén queda en reposo, se combina con
un electrén produciendo los dos fotones de radiacién de aniquilacion de 511 keV. K, L 'y M son capas electrénicas. Figura tomada de [31].
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Capitulo 4

Algoritmos de reconstruccion de
Imagenes medicas

4.1 Introduccion

La tecnologia de imagenes médicas no solo se basa en dispositivos mecanicos y
sistemas electronicos como detectores de estado sélido y emisores de rayos X. Durante
décadas, el procesamiento de datos y especificamente los algoritmos de reconstruccién han
estado en el centro de la investigacion y el desarrollo ain en curso. En este capitulo se
presenta un panorama general del campo de los algoritmos de reconstruccién y una posible
clasificacion en diferentes grupos.

4.2 Reconstruccion en general

En TC, la informacion sobre la imagen original se da en forma de un conjunto de
proyecciones tomadas bajo diferentes angulos, que se conoce como la transformada de
Radon de la imagen, y la inversa de la transformada, representa la imagen. Considérese
una rebanada axial que se divide en voxels con resolucion espacial A x, Ay, A z, donde
a cada voxel puede asignarse una atenuacion efectiva p. Considérese también un rayo de
intensidad I,,, que penetra un objeto a lo largo de una trayectoria L, en linea recta, pasando



4.2 RECONSTRUCCION en general

por cada voxel (o regién discretizada del objeto) con una distribucion no homogénea de
atenuaciones u(x). La intensidad del rayo que alcanza el detector I(x) depende no s6lo de
la distancia atravesada x sino también de la atenuacién p(x) de cada punto en su trayectoria,
obedeciendo la ley de Beer-Lambert:

I1(x) = Iyexp (— fu(x)dx) (4.1)
L

Dado que es posible medir tanto I, como la intensidad I(x) en el detector del
tomdgrafo, resulta conveniente reescribir a la ecuacion 4.1 de la siguiente forma:

p(x) = —In (%) =— ]u(x)dx (4.2)
L

El resultado de esta ecuacién provee la proyecciéon p(x), y tiene implicaciones
importantes. La primera, que el detector registra la integral de linea y esta depende de las
atenuaciones en cada region del objeto en la trayectoria del rayo (regiones que fueron
divididas en voxels). La segunda, que, aunque se usa informacion volumétrica (voxels), el
detector registra la proyeccion p(x), que es una sefial unidimensional para cada angulo 6
(Fig. 4.2-a y 4.2-b). Dichas proyecciones usualmente se guardan en una matriz p(x,0) ,
que constituye el sinograma (Fig. 4.2-c).

Rebanada Anatomica [magen reconstrmida
Wizl {Prel

Vel Pixel
Fig. 4.1 Proceso de adquisicion de la imagen. Una rebanada tridimensional, artificialmente discretizada en voxels, es proyectada a través de
integrales de linea (una dimension). Un proceso de reconstruccion proyecta los resultados en una imagen bidimensional, representada
por pixeles que contienen la atenuacion efectiva de cada véxel evaluado [31].

Tras la reconstruccion, se obtiene una imagen bidimensional, donde cada pixel tiene
por intensidad el valor estimado de su atenuacion p. Finalmente, nétese que se asume que
cada voxel contiene una atenuacién uniforme (que corresponde a un tejido especifico), lo

Frogeockones pamicis

Proyec cion

Magniud @ 1 proyacdan

a) b)
Fig. 4.2 Simulacién del proceso de adquisicion de imagenes por tomografia utilizando Matlab\textregistered 2008. (a) Shepp-Logan phantom

de 256 x 256 pixeles. (b) perfiles de las proyecciones sobre 0%, 45° y 90°. (c) sinograma resultante de la proyeccién del objeto con pasos
A 6 = 0.5° con 6 variando desde 0° a 180° [31].
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CAPITULO 4: ALGORITMOS de reconstruccion de imagenes médicas

cual no es necesariamente cierto, ya que es muy probable que algunos voxels contengan
dos, o incluso méas, materiales simultaneamente, especialmente en los bordes o interfaces
entre tejidos. Este fenomeno es llamado el efecto del volumen parcial, que en algunas
aplicaciones especificas (que no se discutiran aqui), debe ser corregido.

El problema de la reconstruccion de la imagen consiste en asignar la atenuacion p
adecuada para cada voxel que se utilizo para discretizar el objeto, dadas las proyecciones

p(x,0).

Dar una vision general de los algoritmos de reconstruccion de imagenes médicas es
una tarea bastante compleja ya que el campo de investigacion en el procesamiento de
imagenes médicas siempre esta en desarrollo y afio tras afio se introducen algoritmos
nuevos o modificados. Por lo tanto, nos enfocamos en métodos bien conocidos y/o de uso
comercial. Los algoritmos de reconstruccion son divididos en tres grupos diferentes donde
los dos ultimos grupos pertenecen a una clase diferente de algoritmos Ilamados métodos
iterativos. La descripcion general también se ilustra en la Figura 4.3.

El primer grupo cubre los métodos de reconstruccion analiticos. La retroproyeccion
filtrada (FBP) es una aplicacion directa de la teoria de las transformaciones integrales de
radén en el caso de la TC de primera generacion que proporciona una geometria de haz
paralelo en 2-D. El teorema de la rebanada de Fourier [7] como un caso especial de la
transformacion integral de Radon es la base de muchos métodos de reconstruccion
analitica.

Los métodos de reconstruccion analiticos estdn muy extendidos y todavia se usan
ampliamente en muchos campos debido a sus beneficios de rendimiento computacional.
Sin embargo, también tienen algunos inconvenientes, por ejemplo, necesitan una coleccion
de datos completa, lo que no siempre es posible y no proporcionan una reconstruccién
Optima cuando la sefial contiene ruido [34].

La medicion del ruido generalmente se ignora en la formulacion del problema de los
métodos analiticos. Con el fin de tratar los problemas relacionados con el ruido, a menudo
se aplican diferentes tipos de filtrado previo y posterior. Al igual que el Teorema tradicional
de Fourier, las formulaciones analiticas asumen mediciones continuas y proporcionan una
solucién de forma cerrada utilizando integrales continuas. Al discretizar estas soluciones,
los problemas de muestreo, por ejemplo, en el espacio de Fourier, se tratan y compensan
mediante el procesamiento previo y posterior o durante la interpolacion en el detector. Otro
inconveniente es que los métodos analiticos requieren ciertas geometrias estandar, por
ejemplo, una adquisicion circular con muestreo completo en direccion radial y angulos
equidistantes.

Esto motiva a la segunda clase de algoritmos de reconstruccién, a saber, métodos
iterativos, que pueden superar estos inconvenientes. Dividimos la segunda clase en dos
grupos diferentes. Primero se presenta el grupo de métodos de reconstruccion algebraica y
segundo los métodos de reconstruccion estadistica.
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4.2 RECONSTRUCCION en general

El método mas antiguo de reconstruccion algebraica es la Técnica de Reconstruccion
Algebraica (ART) [35], que también fue utilizada por Hounsfield para el primer prototipo
de TC [36].

El ART fue propuesto por Gordon, Bender y Herman en [35] como un método para la
reconstruccion de objetos tridimensionales a partir de fotografias de rayos X o escaneos
microscopicos electronicos. En lugar de describir un sistema continuo y luego discretizarlo
para su aplicacion, el ART define el problema como una tarea de algebra lineal. Lo mas
simplificado se puede describir como una matriz A y un vector conocido du , donde se
debe calcular el vector desconocido p, de modo que:

A-nu=d, (4.3)

Para matrices A de tamafio moderado (del orden de A;yx100) € invertible, el sistema
se puede resolver facilmente utilizando métodos directos. Sin embargo, debido al enorme
tamafio de la matriz del sistema en TC, los métodos directos no son aplicables.

En 1972 Gilbert et al. introdujeron la técnica de reconstruccion iterativa simultanea
(SIRT) [37]. En lugar de corregir p con respecto a cierta fila de la matriz A y una sola
medicion du, su algoritmo realiza una correccion de p para todas las mediciones du en
un solo paso de iteracion. Por lo tanto, en cada iteracion, el término de correccion para
todas las mediciones debe calcularse y aplicarse en 1. Las correcciones realizadas son mas
pequerfias que para SART y aseguran el comportamiento de convergencia. Por lo tanto, este
método proporciona una convergencia mas lenta.

La siguiente mejora en la reconstruccion algebraica fue publicada por Andersen y Kak
en 1984 con la introduccién de la Técnica de Reconstruccion Algebraica Simultanea
(SART) [38]. Sugirieron corregir iterativamente P con respecto a mediciones maltiples dp
en un paso de iteracion. Los autores argumentaron que este método podria suprimir los
artefactos de rayas que existian en las reconstrucciones usando ART.

Mientras que la técnica de reconstruccion iterativa simultanea, publicada en 1972 por
Gilbert et al. - también puede suprimir estos artefactos, el método SART aln proporciono

Métodos de
reconstruccion
|
[ [ |
Métodos de Métodos de Métodos de
Reconstruccidn Reconstruccidn Reconstruccion
Analiticos Algebraicos Estadisticos
Retroproveccidn Técnica de Maximum Likelihood
troproy —t— Feldkamp-Davis-Kress —  Reconstruccion — Expectation
Filtrada (FBP) . D
Algebraica Maximization
Retroproyeccion Transformacién rapida Tecnica d?. Maximum Likelihood
. o - — Reconstruccion — .
Filtrada ponderada de Fourier inversa . . . Gradient Method
Algebraica Simultanea
Tecnica d?. Maximum Likelihood
— Reconstruccion —

Iterativa Simultanea Conexalecritby

Fig. 4.3 Descripcion general del campo de los métodos de reconstruccién en imagenes médicas con enfoque en tomografia
computarizada [33].
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CAPITULO 4: ALGORITMOS de reconstruccion de imagenes médicas

algunas mejoras debido a una convergencia mas rapida. Por lo tanto, la velocidad de
convergencia de SART en general esta justo entre el ART mas rapido y el SIRT mas lento.

La idea de realizar una correccion con respecto a un cierto nimero de ecuaciones,
respectivamente, filas de A ya se usa en el método SART, pero también se puede mover al
siguiente paso. Por ejemplo, en lugar de corregir u para todas las mediciones de una
proyeccion, se puede corregir para algunas proyecciones n al mismo tiempo. Para mas
detalles sobre los métodos de reconstruccion algebraica, consulte la literatura [39].

Los métodos de reconstruccion estadistica como el segundo grupo en la clase de
métodos iterativos estan motivados modelando la fisica de la creacidn, absorcion y
deteccion de rayos X en un sistema matematico. Este enfoque estadistico permite superar
las condiciones de adquisicion subdptimas, por ejemplo, debido a un angulo de adquisicion
limitado o datos muy ruidosos por dosis de radiacion bajas.

Los datos limitados y los datos muy ruidosos son caracteristicos de la tomografia por
emisién, donde la reconstruccion estadistica, por ejemplo, la reconstruccion de Maxima
Verosimilitud (ML) [13] por Shepp et al, es ampliamente utilizada.

Lange et al. introdujo los algoritmos de reconstruccion de Maximizacion de
Expectativas (EM) para la tomografia de emision y transmision [40] en 1984. Si bien se
introdujeron muchos métodos de reconstruccion estadistica para la tomografia de
transmision en las Ultimas décadas, todavia no se utilizan en este campo debido a su
complejidad computacional.

Una introduccion completa y una comparacion de los tres métodos de reconstruccion
estadistica mencionados en la Figura 4.3, se pueden encontrar en el articulo [41] de Lange
y Fessler sobre algoritmos de reconstruccion globalmente convergentes.

Esto completa la vision general de los métodos de reconstruccion médica en tres
grupos diferentes, de los cuales los algoritmos seleccionados se presentan con mas detalle
en las siguientes secciones. El ultimo grupo introducido de algoritmos de reconstruccion
pertenece a la clase de métodos de reconstruccion iterativos.

Los métodos de reconstruccion estadistica proporcionan diferentes beneficios, como
modelar efectos fisicos o incorporar estadisticas de medicion. El inconveniente de estos
métodos es que son mas complicados y tienen altos costos computacionales. Por lo tanto,
se utilizan principalmente en aplicaciones donde otros métodos no pueden cumplir con los
requisitos clinicos. Los métodos de reconstruccion estadistica se utilizan ampliamente en
la tomografia por emision y rara vez en la tomografia de transmisién. En comparacion con
la tomografia de transmisidn, la tomografia de emision generalmente se limita a una menor
cantidad de datos de medicion que esta corrompida por caracteristicas de ruido mas altas.

En este trabajo nos centramos en la reconstruccion de méxima probabilidad para la
tomografia de transmisidn, este método es llamado MLEM.

En el trabajo de Lange et al. [42], se encuentra el algoritmo de reconstruccién del
MLEM para la tomografia de emisién y transmision. Los diferentes pasos analiticos o
procesos seguidos en este algoritmo se presentan en la siguiente seccion (ver Fig. 4.4) y
podrian expresarse matematicamente mediante la siguiente formula:

y M

(Tt = AjYi (4.4)
T yM Ai ZN aq x’ )
=1 o “l=1Hi

Aqui x; es el pixel j de la imagen x en la iteracion r-ésima, y; es el intervalo i de la
proyeccion medida dada por el escaner TC, a;; es la matriz del sistema M X N cuyos
coeficientes conectan los valores x; de la imagen con las proyecciones y; y describe la
probabilidad de detectar un fotén en el pixel j por el bin i.
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4.2 RECONSTRUCCION en general

Todos los algoritmos desarrollados en este estudio requirieron de una matriz de sistema
a;; que se usa en la resolucion del algoritmo MLEM dado en 4.4. La creacion de la matriz
del sistema a;; depende del nimero de lineas de proyeccion y;, del nimero de angulos de
proyeccién y del tamafio de la imagen a reconstruir n X n . Esta matriz puede ser calculada

de diferentes maneras y en este proyecto se utilizaron los desarrollos de [43,44,45] para
generar y simularla en MatLab.

Estimacion Inicial Proyeccion hacia
de Imagen adelante

Datos de Entrada

Comparacion con
los datos medidos

Actualizacion de la N lizacié Proceso de
imagen SHSHESCION Retroproyeccion

Fig. 4.4 Pasos del algoritmo MLEM [46].
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Capitulo 5

Meétricas de calidad para imagenes
médicas

5.1 Introduccion

En el desarrollo de algoritmos de procesamiento de imagenes, la medicion de calidad de
imagen juega un papel importante para evaluar el rendimiento de la imagen procesada.

La calidad de imagen se define como una caracteristica de la imagen que mide su
degradacién comparandola con una imagen ideal.

Las técnicas de evaluacion de la calidad de la imagen se dividen en técnicas subjetivas y
técnicas objetivas [47]. La evaluacién por técnicas subjetivas es la que presenta una mejor
correlacion con el sistema visual humano. Sin embargo, es un método basado en el analisis
estadistico sobre la apreciacion que diferentes observadores realizan sobre un conjunto a
evaluar, por lo que es un método con un procesamiento lento, costoso en tiempo y en
recursos.

La evaluacion mediante técnicas objetivas pretende desarrollar férmulas matematicas que
permitan obtener un valor numérico sobre la degradacion obtenida, y que éste presente una
elevada correlacion con la valoracion visual humana.

Dada la simplicidad de este método y las ventajas respecto a los métodos subjetivos en
cuanto a mayor rapidez y menor necesidad de recursos, el desarrollo de técnicas objetivas
que proporcionen una adecuada valoracion segun el sistema visual humano es un aspecto
muy demandado.

Estas métricas pueden clasificarse en funcién de la disponibilidad de la imagen de
referencia, como referencia completa, referencia parcial y sin referencia. La referencia



completa indica que la imagen original esta disponible para calcular la calidad de la imagen
degradada y reconstruida, mientras que la referencia parcial representa la disponibilidad de
informacion parcial sobre la imagen original.

Del mismo modo, ninguna categoria de referencia significa métricas de calidad que pueden
evaluarse sin la imagen original. Esta categoria también se conoce como tipo de referencia
ciega de métricas de calidad.

Las métricas de calidad de referencia completa también se clasifican en diferentes clases
como:

métricas basadas en diferencia de pixeles,
meétricas basadas en similitud estructural,
meétricas basadas en correlacion,

métricas basadas en contenido espectral y
meétricas basadas en el sistema visual humano.

La evaluacion de la calidad de las imagenes médicas, las imagenes de rayos X, las imagenes
de ultrasonido, las imagenes de resonancia magnética, etc. es un trabajo crucial en
comparacién con el de las imagenes fotograficas generales.

En el caso de las imagenes de rayos X, se debe dar alta preferencia a la informacion de
borde al decidir la calidad de esas iméagenes.

Las imagenes de ultrasonido estdn corrompidas principalmente por el ruido moteado
(propiedad inherente de la ecografia médica y debido a esto, la resolucion de la imagen y
el contraste se reducen, lo que afecta el valor diagnéstico de esta modalidad de imagen
[48]), que oculta las lesiones y otra informacion estructural importante en la imagen. La
mayoria de los algoritmos de eliminacion de ruido eliminan el ruido moteado de las
iméagenes de ultrasonido a costa del suavizado. A veces, los médicos prefieren una imagen
de ultrasonido ruidosa que una imagen suavizada.

Entonces, determinar la calidad de las imagenes de ultrasonido es en si mismo un trabajo
dificil.

5.2 Parametros de evaluaciéon de calidad de
Imagen

Algunas métricas de calidad basicas populares son el error cuadratico medio (MSE), la
sefial pico a la relacion de ruido (PSNR), la relacién sefial a ruido (SNR), etc. Podemos
agregar esta lista con error absoluto normalizado (NAE), diferencia promedio (AD),
diferencia maxima (MD), etc.

Todas estas métricas de calidad basicas podrian estan basadas en la diferencia de pixeles.
Estos son mas populares debido a su simplicidad matematica. MSE y PSNR son
proporcionales a la energia de la distorsion/ruido y se basan en los valores digitales de las
imagenes que en la luminancia fisica real [49]. Debido a esta razén, estas métricas de
calidad difieren mas de la percepcion humana.

Para superar las limitaciones de las métricas de calidad basadas en la diferencia de pixeles,
se introdujeron métricas de calidad basadas en la evaluacion estructural, como el indice de
similitud estructural (SSIM) [50].
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5.2.1 Seleccién de métricas de calidad

En el caso de las imagenes de rayos X debido a su proceso de formacion contiene ruido
de Poisson que depende de la sefial por lo que hemos seleccionado las siguientes métricas
de calidad para el andlisis de las imé&genes reconstruidas.

5.2.2 Error cuadratico medio

La métrica de calidad mas simple es el Error cuadratico medio (MSE por sus siglas en
inglés) [51]. La definicion matematica de la métrica de calidad se da a continuacion:

1 . . . . 2
MSE =+~ it1 Yje (IEst(w) - IRef(l’f)) G

donde Ig.s denota la imagen de referencia de dimension MN y la imagen estimada se
denomina Ig,;. El valor de MSE mide la diferencia entre una imagen procesada y una
imagen de referencia. Un valor grande de MSE significa que la imagen es de baja calidad
y el valor mas pequefio del MSE representa el mejor resultado.

5.2.3 PSNR

La Proporcion Méaxima de Sefial a Ruido o0 PSNR (por sus siglas en inglés) [52] es uno
de los pardmetros métricos mas utilizados. Describe la relacion entre la potencia maxima
posible de una sefial y la potencia del ruido corruptor y normalmente se representa en una
escala de decibelios. PSNR se puede expresar de la siguiente manera:

II%/IH.X
PSNR = 10log; , () (5.2)

dénde Iy, €s el valor de intensidad maxima presente en la imagen de referenciay MSE
es el error cuadratico medio entre la imagen de referencia y la estimada. SNR y PSNR
generalmente se miden en decibelios (dB).

5.2.4 SSIM

El indice de similitud estructural (SSIM por sus siglas en inglés) [53] es una métrica de
calidad de imagen que evalla el impacto visual de tres caracteristicas de una imagen:
luminancia (I), contraste (c) y correlacion estructural (s). Por lo que SSIM es una
combinacion multiplicativa de estos tres términos.

SSIM(x,y) = [1(x, 1% - [cCe, MIP - [s(x, WY (5.3)
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donde,

l(x y) = M
' W2 +pd + ¢y’
20,0, + C,
clx,y) = m, (5.4)
_ Oxy + C;
sbry) = 0,0y + C3

doénde,

1, es la media de la imagen de referencia, p,, es la media de la imagen estimada, o, es
la desviacion estandar de la imagen de referencia, o,, es la desviacion estandar de la imagen
estimada y o, es la correlacion cruzada entre la imagen de referencia y la estimada.

5.3 Métricas en la implementacion MLEM

A fin de evaluar la calidad de las imagenes reconstruidas se utilizaron distintos
parametros de calidad. Los pardmetros estudiados fueron: La relacion Contraste-Ruido
(CNR por sus siglas en inglés) y relacion Sefal-Ruido (SNR por sus siglas en inglés) [54].
Estas indican qué tan bien podrian diferenciarse dos tejidos vecinos (CNR) y qué tan fuerte
era una sefial con respecto al ruido de fondo (SNR). Otros parametros de calidad de imagen
evaluados fueron: MSE, PSNR y SSIM. La MSE proporciona una medicion de las
diferencias entre una imagen reconstruida en comparacion con la imagen de referencia.
Cuanto menor sea el valor de MSE, mejor sera el resultado. PSNR describe la relacion de
la potencia méxima posible de una sefial con la potencia de la corrupcion del ruido. Se
representa en una escala de decibeles y un alto valor de PSNR significa que la
reconstruccion es de alta calidad. Por dltimo, SSIM se usa para medir la similitud entre dos
imagenes (imagen TC original y las imagenes reconstruidas). Se normaliza entre 0 y 1,
siendo 1 la situacion en la que ambas imagenes son iguales.
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Capitulo 6

Implementacion  del  algoritmo
MLEM en la GPU

6.1 Introduccion

Teniendo en cuenta los antecedentes técnicos y tedricos de nuestra investigacion en los
capitulos y 4, en este capitulo se muestra la principal contribucion de este trabajo en el
campo de la reconstruccion de imagenes medicas.

6.2 Enfoque de reconstruccion de imagenes
medicas

La dificultad en la programacién de GPU que usa CUDA por un lado es la paralelizacion
del problema, ya que el algoritmo debe dividirse en muchos sub-algoritmos, en el mejor de
los casos independientes, con calculos similares. El desafio por el otro lado es comprender
el hardware subyacente y modificar o seleccionar un esquema de paralelizacion de tal
manera que se puedan lograr altas tasas de computo (elevado nimero de calculos/segundo),
y por tanto, un alto rendimiento.

Para un esquema de realizacion de alto rendimiento, es esencial diseccionar de manera
Optima este algoritmo, de modo que los calculos se ejecuten de manera paralela con un uso
Optimo de los recursos computacionales.

Revisando la regla de actualizacion del algoritmo MLEM en la ecuacion 4.4:

M
LT = xj aijYi (6.1)

] M .. N ol
i=1 4ij =1 Zl=1 i X

muestra los céalculos requeridos a realizarse.

Una iteracion de la reconstruccion MLEM se realiza en los siguientes pasos:
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Datos de Entrada: En un primer paso, se carga los archivos proporcionados por el
escaner TC. Esto incluye la matriz del sistema a;; y las proyecciones medidas y;. Estas
estructuras se denominaron Matrix y Vector respectivamente. La matriz a;; y el vector
y; proporcionaron informacion como el nimero de filas y columnas de la matriz del
sistema o el nimero de elementos del vector proyeccion y;.

Estimacion Inicial de Imagen. Para reducir el nimero de iteraciones, se utilizé una
estimacion inicial de la imagen: x. Fue creada ya sea con todos sus valores igual a la
media de los datos de proyeccion, o mediante la fijacion de sus valores a una intensidad
de entre 1y 255 (escala de grises).

Proyeccion hacia Adelante. La primera iteracion se realiz6 en la imagen con una
estimacion inicial que simulaba las proyecciones de un x}’ dado. Es requerido el calculo
de ysimulated — % . x? para determinar los valores de proyeccion correspondientes.
Comparacion con los Datos Medidos. El paso de comparacion se realizé dividiendo los
datos de proyeccion originales y; con los datos de proyeccion simulados ysimulated

obteniendo una relacion Y; =W Aqui Y; formé un factor de correccion

1

multiplicativo para cada proyeccion.

Proceso de Retroproyeccion. LaY; calculada fue retro proyectada para obtener un factor

de correccion X; para la imagen inicial. Esto se hizo con el calculo de un producto del
H — "M

sistema X; = Y2, a;;Y;.

Normalizacién. El factor de correccion X; se normalizé antes de multiplicarlo por x;.

Se dividio por un téermino de ponderacion basado en el modelo del sistema para aplicar
la intensidad deseada de cada factor de correccion de la imagen. Esto produjo €; =

Xj/ XiL, a;;, donde € representa el factor de correccion normalizado.

Actualizacion de la Imagen. La estimacion inicial de la imagen x}’ fue multiplicado por
el factor de correccion normalizado €; obteniendo la nueva estimacion de imagen le que
luego se reingreso al algoritmo en el paso 1.

La siguiente fase fue las implementaciones seriales del algoritmo MLEM en los lenguajes
de programacion C y MatLab (Serial-C y Serial-MatLab, respectivamente) para establecer:

e Los procesos que requieren una mayor cantidad de recursos del CPU.

e Procesos adecuados para paralelizar.

e Analizar la reconstruccion de las imagenes médicas en ambas implementaciones
del algoritmo MLEM.

A partir de la ejecucién de estas implementaciones seriales y la medicion del rendimiento
para cada uno de los pasos de reconstruccion se encontro lo siguiente:

e Los procesos que consumieron mas recursos eran los pasos de Forward-Projection
y Back-Projection. Entre ambos, utilizan aproximadamente el 75% del proceso
computacional.

e Forward-Projection y Back-Projection resultaron ser los procesos mas adecuados
para paralelizar.

e Las reconstrucciones obtenidas por ambas implementaciones son préacticamente
idénticas.
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A partir de estos resultados preliminares fueron desarrolladas las rutinas Forward-
Projection y Back-Projection en paralelo.

Se desarrollaron dos algoritmos: Paralelo usando GPU (Parallel-GPU) y Paralelo usando
GPU, pero optimizando la transferencia de datos (Parallel-Opt). Ambos algoritmos
resolvieron la ecuacién 4.4, usando tanto C como CUDA. CUDA se emple6 para
desarrollar exclusivamente los procesos de Forward-Projection y Back-Projection,
conocidos por ser los que mas recursos consumen.

Las operaciones realizadas sobre las estructuras de datos fueron manejadas en C por cuatro
kernels (Back-Projection, Forward-Projection, Normalization, Image Update), que
distribuyeron los datos a los bloques de threads. Esto se hizo en semejanza al caso serial.

Los diferentes procesos de los algoritmos paralelos programados se describen
completamente aqui:

Rutinas Forward-Projection y Back-Projection paralelas del algoritmo MLEM

Rutina Forward-Projection. Para este fin, se aplico una rutina Forward-Projection basada
en la biblioteca cuBLAS [55] de CUDA. La matriz a;; fue cargada al Host y transferida al

Device; Vector x} fue generado sobre el Host y también transferido al Device. La matriz
a;; fue particionada en grids de bloques de threads. Cada threads lee una fila de la matriz

a;; y realiza el célculo con una columna del vector x;’ para obtener un vector resultante en

el Device. El vector resultante y7mated g transferido de nuevo al Host.

Rutina Back-Projection. Como en el proceso anterior, la rutina de Back-Projection es
lanzada sobre el Device. Esta rutina requiri6 la mayor parte de los recursos
computacionales para todo el proceso de reconstruccion, ya que consisti6 en dos
operaciones: Calculo de la transpuesta de a;; y su producto por el vector ;.
Optimizacion del tiempo de computo de la GPU. Las principales transferencias de datos
entre el Host y el Device se realizaron cuando se ejecutaron los procesos de Proyeccion
hacia adelante y de Retroproyeccion. Para mejorar el rendimiento de los algoritmos
paralelos, la transferencia de datos entre la memoria RAM de la CPU y la memoria global
de la GPU se manejo uniendo las rutinas de Forward-Projection, Comparacion con los
datos medidos y Back-Projection en una funcién, manteniendo los célculos de datos en la
GPU. Con ello se creo la version Parallel optimized (Parallel-Opt).

Estos procesos se ejecutaron iterativamente hasta que el error relativo entre la imagen
estimada y la real alcanz6 un valor inferior al 5%.

En este trabajo para comparar las implementaciones del algoritmo MLEM y dos algoritmos
de TIGRE se reconstruyeron dos iméagenes clinicas TC junto con una imagen de
512 x 512 del fantasma Shepp-Logan (SLP) [56], (que consiste en una elipse grande que
incluye elipses mas pequefias, representacion del cerebro y sus caracteristicas). La primera
imagen clinica fue un corte axial del cerebro que cubre el cerebelo, asi como las cavidades
nasales y auditivas [57]. La segunda imagen clinica representa un corte axial abdominal a
través de los pulmones, el corazon, el pancreas y el higado [57]. Las matrices de ambas
imagenes TC eran de 512 x 512 con un rango dindmico de 8 bits por pixel y una matriz
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de sistema de 23944 X 262144y vector proyeccion de 23944 x 1 para un angulo de
barrido de 5 grados.

La medicion de los parametros de calidad de imagen se completd para todas las imagenes
TC y para las cuatro implementaciones del algoritmo que desarrollamos, asi como las dos
versiones de TIGRE. Adicionalmente consideramos dos escenarios en los que afiadimos
un 5% de ruido de Poisson a las imagenes bajo estudio a fin de evaluar el impacto del ruido
en el tiempo vy la calidad de la reconstruccién.

Con objeto de comparar las implementaciones desarrolladas en este trabajo para el
algoritmo MLEM con los de un cddigo externo (comercial), se considerd la biblioteca
MatLab TIGRE [58]. A partir de ésta se utilizaron dos toolboxes de reconstruccion
tomografica iterativa basadas en GPUs: Primero el algoritmo OS-SART que se utiliza para
resolver reconstrucciones de imagenes de TC de haz cdnico mediante técnicas de
reconstruccion algebraica simultanea con subconjuntos ordenados. Segundo, el algoritmo
ASD-POCS que se basa en la proyeccion de descenso mas pronunciado adaptativa en
subconjuntos convexos proporcionando reconstrucciones de la imagen sobre conjuntos
incompletos de datos de proyeccion [59].

Las implementaciones serial y paralela se desarrollaron y ejecutaron en una computadora
portatil con un procesador Intel Core i7-5500U corriendo a 2.40 GHz y equipada con una
tarjeta grafica NVIDIA GeForce 840M con una memoria global de 2048 MB y 384 nucleos
CUDA sobre un sistema operativo Ubuntu 15.04 [60]. Se emple6 MATLAB R2017a [43]
y GCC 4.9.2 [61] para la parte serial. CUDA C 7.5 [55] fue utilizado para la parte paralela.
Para el calculo de las mediciones de calidad de imagen se empled la biblioteca Open Source
Computer Vision (OpenCV 3.2.0) [62,63].

35



Capitulo 7

Resultados

En las Figuras 7.1 a 7.4 se muestran los resultados obtenidos para las cuatro
implementaciones del algoritmo desarrollados en esta tesis (version Serial-MatLab, Serial-
Cy 2 versiones paralelas) asi como el software de prueba externa (dos versiones).

Las iméagenes de la Fig. 7.2 corresponden a una reconstruccion con Parallel-OpT con un
méaximo de 1000 iteraciones. En la primera fila son presentados SLP y dos imagenes TC
de 512 x 512 pixeles. En la siguiente fila son presentadas 4 Regiones de Interés (ROI,
por sus siglas en inglés) de 128 x 128 pixeles de las imagenes anteriores. Estas regiones
fueron seleccionadas al azar. En la primera columna de la Fig. 7.2 se muestra la imagen
original de SLP (primera columna).

@ 0)

Fig. 7.1: Imagenes originales TC. (a) SLP [56]. (b) Cabeza TC. (c) Abdomen TC [57].
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Fig. 7.2. Comparacion de imagenes TC originales y reconstruidas utilizando el algoritmo MLEM, Parallel-OpT. SLP (a) ROl Imagen original TC. (b) ROI
La mejor. (c) ROI Funcional. (d) ROI Funcional con ruido de Poisson. Cabeza TC (e) ROI Imagen original TC. (f) ROl La mejor. (g) ROI Funcional. (h) ROI
Funcional con ruido de Poisson. Abdomen TC (i) ROI Imagen original TC. (j) ROl La mejor. (k) ROI Funcional. (I) ROI Funcional con ruido de Poisson.

En la segunda columna, se muestra la imagen reconstruida “iteracién 64”, que se
denominara a partir de este momento como “the best” y denominada iteraciéon 64. El
numero 64 corresponde al nimero de iteraciones necesarias para alcanzar el valor de SSIM
més alto. En la tercera columna, se muestra la imagen reconstruida denominada
“functional™. En este caso se llama “iteracion 35, y se caracteriza por el hecho de que las
diferencias en sus parametros de calidad con los de “the best” son inferiores al 5%.

En la dltima columna se muestra la imagen “functional” con ruido de Poisson. Las
imagenes TC de la fila central corresponden al corte axial del cerebro mientras que en la
Gltima fila de la Fig. 7.2 se presenta el corte axial abdominal. Los datos de las 2 Gltimas
filas se presentan en el mismo esquema que para la imagen de SLP.

Los valores de los diferentes parametros de calidad de cada imagen son presentados en
la Tabla 1. También es presentado el nimero de iteraciones minimas necesarias para
obtener el valor de calidad de imagen dado, asi como el tiempo necesario para lograrlo. En
la Fig. 7.3 son presentados las medias de los valores para los pardmetros de calidad de las
imagenes reconstruidas de la Fig. 7.2: MSE, PSNR y SSIM vs. nimero de iteraciones. La
Tabla 2 presenta la cuantificacion de estos valores.

Las imagenes obtenidas de la reconstruccion fueron matrices de 512 x 512 formadas a
partir de proyecciones de TC que variaron entre 0 y 180 grados en pasos (vistas) de 5
grados. Inicialmente, los valores de calidad de las imagenes reconstruidas se calcularon
para todas las implementaciones en serie y paralelas; sin embargo, las diferencias en los
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TABLA 1. Parametros de calidad de imagen de la Fig. 7.2.
Sheep-Logan

CNR SNR SSIM PSNR MSE Iteraciones T'?gpo

Original 0.98 5.17

La Mejor 510 099 3149 46.1 64 408.31
Funcional 4.90 0.99 2885 84.8 35 55.99
Funcional 098 2860 880 35 54.96

+ ruido

Cabeza

Original 0.35 3.54

La Mejor 351 098 2784 1070 46 295.01
Funcional 360 097 2543 1862 28 44.93
Funcional

+ ruido 096 2452 229.6 28 47.24

Abdomen

Original 0.98 4.63
La Mejor 479 098 4165 445 24 155.62
Funcional 471 098 4150 460 24 39.04
Funcional 096 3936 7.53 24 39.18
+ ruido

valores absolutos de estos parametros de calidad fueron menores al 0.001%. Por esta razén,
solo se muestran los resultados de Parallel-OpT, y para su comparacion, los de la biblioteca
TIGRE: OS-SART renombrado como TIGRE 1y ASD-POCS como TIGRE 2.

TABLA 2. Cuantificacion de los datos presentados en la Fig. 7.3.

MSE PSNR SSIM
Tiempo
()
Shepp-Logan 32.2 1000 1548 33 1000 1548 0.992 77 119.7

Shepp-Logan
+ ruido
TC
Abdominal
TC
Abdominal 7.46 22 3598 394 22 3598 0.967 16 26.39

+ ruido

TC Cabeza 100 1000 1586 28 1000 1586 0.987 268 426.5

TC Cabeza +
ruido
Shepp-Logan
con 262.2 30 268 2394 30 26.8 0.900 30 26.8

OS_SART
Shepp-Logan

con 2726 40 795.8 23.77 40 795.8 0.925 40 795.8
ASD_POCS

Adicionalmente, fue estudiado la dependencia entre el ndmero Optimo de
vistas/proyecciones para la reconstruccion de la imagen en las implementaciones. Estos
resultados son presentados como material complementario, (Fig. A.1). En este analisis, los
parametros de calidad de imagen, asi como el tiempo de calculo se estudiaron en funcién
del nimero de iteraciones y del nimero vistas. Se encontrd que el uso pasos de 5 grados
por vista, para cubrir todo el campo de visidn, asi como de 50 a 100 iteraciones, produjo
resultados confiables sin extender el tiempo de calculo y obteniendo valores de parametros
de imagen de alta calidad.

Cabe mencionar que cuando el campo visual fue cubierto con proyecciones que variaban
entre 0-180 grados o 0-360 grados, las reconstrucciones de los diferentes programas
produjeron resultados muy similares (en cuanto a parametros de calidad de imagen).
Debido a esto y desde este punto, s6lo se tomaron en cuenta reconstrucciones con una
matriz del sistema que vario de 0 a 180 grados. La Fig. 7.4 presenta las medias del tiempo
de computo para las cuatro implementaciones/programas desarrollados en esta tesis, asi
como para las dos versiones usadas sobre TIGRE. También muestra los resultados con
ruido de Poisson afiadido. Los datos se presentan en funcion del nimero de iteraciones.

Tiempo Tiempo

Min. Iteracién Méx. lteration Max. Iteracion

58.95 1000 1595 30.42 1000 1595 0.980 35 56.55

0.842 146 2274 488 146 2274 0.986 146 227.4

139.1 1000 1612 26.69 1000 1612 0.959 43 43.94
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Fig. 7.3 Parametros de calidad de imagen MSE, PSNR y SSIM vs. nimero de iteraciones. Parametros de imagen obtenidos después de la
reconstruccion con el algoritmo Parallel-OpT. (a) MSE (b) PSNR (c) SSIM.

Se puede observar que las diferencias en tiempo de computo entre las implementaciones
Paralell-OpT y Serial-C fueron del orden de 12 veces mas rapido para la solucién paralela.
El Parallel-OpT fue 170 veces mas rapido que Serial-MatLab. Las implementaciones
Parallel-OpT y Parallel-GPU difirieron en un factor de 2 cuando se considerd el tiempo de
procesamiento de la computadora. Se observd que los tiempos de computo de TIGRE 2
fueron comparables a los del Serial-C y aproximadamente 10 veces mas lentos que Parallel-
OpT. En contraste, TIGRE 1 fue el méas rapido de todos, siendo 2 veces mas rapido que la
implementacion Parallel-OpT en CUDA. Cuando se analizaron los datos con ruido
agregado, no se encontraron diferencias en el tiempo de computo con respecto a Paralell-
OpT.

Esto fue asi para la reconstruccién de las tres imagenes estudiadas. Finalmente, vale la
pena sefialar que el tiempo computacional para la reconstruccion de las diferentes
implementaciones en CUDA del algoritmo MLEM, fue estable y constante entre
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ejecuciones, y no dependio del namero de iteraciones completadas o la adicién de ruido de
Poisson a las imagenes para reconstruir.

105

Tiempo (s)

——>Serial-MatLab
—+—Serial-C
—+—Parallel-GPU
—w—Parallel-OpT
0S_SART
—4—-ASD_POCS
——Parallel-OpT Fantasma Shepp Logan con ruido
—+—Parallel-OpT TC Abdominal con ruido
—+—Parallel-OpT TC Cabeza con ruido

1 1 | | | | 1 1 ]
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Ndmero de Iteraciones

Fig. 7.4. Tiempos de los calculos para diferentes algoritmos desarrollados en este estudio y algoritmos de TIGRE. En la esquina inferior derecha es
presentada una imagen ampliada de las primeras 200 iteraciones.

Como ya se mencioné anteriormente y como se observa en las Figuras 7.3y 7.4, Parallel-
OpT fue hasta 13 veces mas rapido que TIGRE 2y 7% mejor en calidad de imagen. TIGRE
1 fue, en contraste, un 50% mas rapido, pero con una calidad de resultados de imagen
inferior. EI MSE fue 720% peor, el PSNR fue 7.5% peor y el SSIM fue casi 14% mas bajo.
Estas diferencias son resaltadas en la Fig. 7.5.

En la Fig. 7.5, es mostrado la comparacion general entre Parallel-OpT y los dos elegidos
de la biblioteca TIGRE. Puede ser apreciada la mejor relacién calidad/tiempo desde la
primera implementacion.
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Fig. 7.5: SSIM vs. nimero de iteraciones vs. Tiempo. (a) Parallel-OpT (b) TIGRE 1y (c) TIGRE 2. Incrustado en la imagen, el cddigo de
color indica el efecto del tiempo sobre los valores SSIM.
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Capitulo 8

Aplicaciones clinicas

Dada la base técnica y tedrica explicada en los capitulos anteriores, las aplicaciones
clinicas son el foco principal de este capitulo.

Para enfatizar el impacto y la relevancia de esta tesis, mostramos la aplicacion de nuestra
implementacion Parallel-OpT a un estudio clinico que incluyen aspectos de comparacion
de rendimiento y calidad de imagen con TIGRE 1y 2.

8.1 Estudio clinico

The Cancer Imaging Archive (TCIA) [57] es un servicio que aloja una gran cantidad
de imégenes médicas de cancer accesibles para descarga publica y acceso abierto para
apoyar la investigacion, el desarrollo y las iniciativas educativas que utilizan imégenes
médicas avanzadas del cancer. Los datos estdn organizados como “colecciones”. Por lo
general, las imagenes de los pacientes estan relacionadas con una enfermedad comdn (por
ejemplo, cancer de pulmon), modalidad o tipo de imagen (MRI, TC, étc.). Los datos
relacionados con las imagenes, como los resultados del paciente, los detalles del
tratamiento, la gendmica y los andlisis de expertos también se proporcionan cuando estan
disponibles.

El estudio clinico utilizado fue tomado de la coleccion The Cancer Genome Atlas
Sarcoma (TCGA-SARC) [26], un conjunto de 101 imagenes TC, correspondientes a un
corte axial de una pelvis distinta para cada voluntario y por lo tanto, no fue necesario
permiso ético para realizar este estudio de nuestra parte.

Primero, el intervalo de iteracién utilizado para obtener la mejor imagen esta entre 50
y 100. Aqui que se estableci6 en 100 para los algoritmos Parallel-OpT, TIGRE 1y TIGRE
2. Segundo, el siguiente paso para este analisis fue la creacion de una matriz de sistema
utilizada para reconstruir imagenes.

Las matrices de sistema construidas aqui, habia la misma cantidad de filas y columnas
que rayos de proyeccion y pixeles respectivamente. En general, una matriz de sistema
podria presentar grandes dimensiones dependiendo del nimero de lineas de proyeccion, el
numero de angulos de proyeccion y el tamafio de la imagen. Para obtener méas detalles
sobre como se construyo la matriz del sistema, consulte la metodologia de [43,44,45].

En nuestro caso, se utilizaron imagenes de 512 x 512 pixeles con una matriz del
sistema de 23944 x 262144 vy un vector de proyeccion de 23944 x 1 para un angulo
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de barrido de 5 grados. En cada imagen, SSIM fue calculado como en las secciones
anteriores. Los datos de SSIM correspondientes a Parallel-OpT son presentados en la Fig.
8.1-(a) (fue utilizado MatLab Distribution Fitter app software). Los valores de SSIM
alcanzaron un maximo de 0.96. Los datos presentaron una distribucion normal de
0.902+0.019 (media =+ desviacion estandar). Esto fue confirmado por una prueba de
Shapiro-Wilks en el software SPSS (p<0.05). Todos los datos, excepto uno, superaron el
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Fig. 8.1 Histograma de valores SSIM de imégenes reconstruidas a partir de un estudio clinico. Los datos presentan una distribucién de
valores igualmente normalizada. Para (a) Parallel-OpT (b) TIGRE 1 (c) TIGRE 2.

valor umbral de 0.85 SSIM, un limite estandar para una buena calidad de imagen.

Normal distribution
w s o -

En segundo lugar, los datos SSIM correspondientes a TIGRE 1 se presentan en la Fig.
8.1-(b). Los valores de SSIM alcanzaron un maximo de 0.78. Los datos presentaron una
distribuciéon normal 0.645+0.085 (media + desviacion estandar). Ningun dato alcanzo el
valor umbral. Finalmente, los datos SSIM correspondientes a TIGRE 2 se presentan en la
Fig. 8.2-(c). Los valores de SSIM alcanzaron un maximo de 0.85. Los datos presentaron
una distribucién normal 0.750+0.059 (media + desviaciéon estandar). Solo 2 datos
excedieron el valor umbral de 0.85, 22 establecidos entre 0.8 y 0.85. Los datos restantes
del estudio estaban por debajo de 0.8 SSIM.
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Capitulo 9

Conclusiones

En este trabajo se muestra la implementacion en paralelo del algoritmo de reconstruccién
MLEM, utilizando las capacidades de tarjetas graficas. Las soluciones de software
desarrolladas aqui se compararon con reconstrucciones de imagenes clinicas utilizando
varios pardmetros de calidad de imagen (CNR, SSIM, MSE, etc.).

El tiempo de computo utilizado para la reconstruccion de imagenes en programas basados
en CUDA fue menor que el asociado con la solucion serial por factores que varian entre 2
y 170 veces

En comparacion con el software TIGRE, las imagenes se obtuvieron de una calidad similar,
pero en algunos casos y para algunos factores de calidad de imagen especificos, las
iméagenes fueron hasta 7 veces mejores con los programas desarrollados en CUDA.

La adicion de un 5% de ruido a las sefiales no aumento el tiempo de reconstruccion
proporcionalmente, de hecho, lo dejo casi inalterado. Aln asi, la calidad de la imagen
disminuyé en general en un factor del 5% (a excepcion del parametro PSNR que perdid el
30% de su valor maximo en algunos escenarios). Adicionalmente, los resultados del estudio
clinico mostraron que los calculos fueron consistentes y reproducibles. Ademas, la calidad
de la reconstruccion de la imagen se conservo incluso con tiempos de reconstruccion
cortos. Todos estos resultados implican que las implementaciones de MLEM en CUDA
usando las capacidades de GPU presentadas aqui, fueron confiables y rapidas.

Con respecto a la adquisicion de imagenes, se demostrd que, para generar la matriz de
sistema, solo se necesitaban proyecciones en un rango de 0 a 180 grados. Esto en contraste
con la adquisicion de proyecciones de campo completo (de 0 a 360 grados). Este es un
hecho bien establecido en el campo, por lo que no se presentaron datos o imagenes para
respaldar este hecho en este trabajo. En general, las adquisiciones de angulos pequefios
(1,2,3 grados) a 1000 iteraciones, tomaron hasta 5000 s mas que las reconstrucciones en
pasos de 5 grados (400% veces mas) 0 mayores.

Las mediciones con angulos mas grandes se describieron en la Figura complementaria Al.
Alli se pudo apreciar que las mediciones de 5 grados presentaban un compromiso perfecto
entre la calidad de la reconstruccion y el tiempo de reconstruccién. Por lo tanto, este valor
fue el seleccionado para la reconstruccion en este estudio.

La Fig. 7.3 mostr6 como las diferentes métricas de calidad de imagen (MSE, PSNR, SSIM)
disminuyeron primero y luego aumentaron rapidamente a medida que aumento el nimero
de iteraciones. Esto permiti6 deducir un rango “ideal” de iteraciones para la reconstruccion
de imagenes para esta implementacion de software, que se establecié entre 50 y 100.
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Por lo tanto, como se puede ver en la Fig. 7.3b, el pardmetro PSNR para el SLP y la imagen
abdominal, alcanz6 un valor méaximo local dentro del rango de 50 a 100 iteraciones. Para
laimagen de la cabeza, este efecto fue similar pero menos prominente. Obviamente, cuando
se realiz6 un mayor nimero de iteraciones, los valores de este ultimo parametro fueron
mayores Yy, por lo tanto, mejores. Sin embargo, el tiempo utilizado para mejorar el 5% de
este pardmetro podria ser facilmente de 5 a 10 veces mayor. Eso hizo que este enfoque de
iteraciones mas grandes fuera menos atractivo para fines practicos. Los valores maximos
de la métrica SSIM para las imagenes SLP, cabeza y abdomen fueron: 0.992, 0.987 y 0.986,
respectivamente. Estos valores maximos se alcanzaron dentro del rango de iteraciones
propuesto (ver Fig. 7.3c). Después del méaximo, los valores se mantuvieron estables y no
se vieron afectados por un mayor nimero de iteraciones. Como se indicé anteriormente en
el texto, los valores de SSIM superiores a 0.85 representaban imagenes de buena calidad
clinica.

Una vez que fue establecido el intervalo de iteracion, asi como los grados entre las
proyecciones utilizadas para adquirir las imagenes, se compararon los tiempos de
procesamiento de las diferentes implementaciones desarrolladas (ver Fig. 7.4)

Se descubri6 que la diferencia de tiempo entre Serial-C y Parallel-OpT para lograr el mismo
resultado era de alrededor de 1000 segundos a 50 iteraciones (12 veces mas) y 9000
segundos en 1000 iteraciones (170 veces mas).

Estos resultados mostraron que las implementaciones del algoritmo MLEM basado en
CUDA, podrian realizar buenas reconstrucciones de imagenes en tiempos mas cortos que
los métodos tradicionales basados en CPU.

Sorprendentemente, la adicion de ruido de Poisson no afect6 los tiempos de reconstruccion
de la implementacion Parallel-OpT.

De hecho, se necesitaba el mismo nimero de iteraciones para lograr las mejores imagenes
funcionales, independientemente de eso. En comparacion con los resultados de las
implementaciones de TIGRE, se lograron rendimientos de tiempo iguales o mejores,
siempre con una mejor reconstruccion de la calidad de imagen.

Una de las principales limitaciones de nuestro estudio fue no tener acceso a un escaner TC
clinico ni a sus datos sin procesar. Idealmente, comparariamos los tiempos de computacion
y la calidad de reconstruccion de nuestros algoritmos con los implementados por las
compafiias de salud. Esto daria una mejor idea de la fortaleza de nuestra metodologia en
un entorno clinico. También tener acceso a imagenes adicionales nos habria permitido
Ilevar a cabo analisis mas grandes y confiables.

Sin embargo, este ultimo punto debe considerarse con cuidado, ya que las iméagenes de
escaneres TC comerciales generalmente se presentan a los usuarios después de
manipulaciones severas (es decir, filtrado). Debido a esta calidad, los parametros de las
iméagenes clinicas pueden verse mejor de lo que realmente son. Otra limitacion que vale la
pena mencionar fue la potencia de cobmputo de la maquina portatil y la GPU utilizada que
se mantuvo al minimo para que cualquiera pudiera tener acceso a este tipo de tecnologia.
Sin embargo, esto provocd que el tamafio de la memoria de la GPU resultara insuficiente
para procesar imagenes directamente. Esto estaba claro en la etapa de construccién de la
matriz del sistema. Debido a esta limitacion, durante este analisis, las imagenes tuvieron
que dividirse antes de la reconstruccion. Los bloques se construyeron con una relacién
tamafio de imagen/bloque de 16. De esta manera, no hubo un cuello de botella informatico
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al enviar en serie cada bloque de la CPU a la GPU. Esta transferencia de datos estaba
limitada por el ancho de banda del bus de las GPU y su latencia.

Ademas, debe tenerse en cuenta que nuestra implementacién no es el primer y dnico
software a considerar cuando se trata de la reconstruccion tomogréafica. La mayoria de los
usuarios pueden preferir paquetes de software comerciales, ya que proporcionan una
interfaz grafica de usuario facil de usar.

Por lo tanto, podria compararse con otros softwares como The ASTRA Toolbox [64] para
tener una medicion mas clara de su eficiencia y calidad de reconstruccion de imégenes
clinicas y mejorar la interactividad con el usuario a través de una interfaz grafica.

Para utilizar el software presentado aqui, el usuario requiere conocimientos de lenguajes
de programacion y la habilidad para analizarlos y procesarlos en las capas de CUDA C.
Ademas, no incluye los algoritmos tipicos de preprocesamiento (por ejemplo, Geometria
TC) y posprocesamiento (por ejemplo, Correccién de desenfoque). Estas desventajas
limitan el objetivo de nuestro software principalmente a investigadores y usuarios con
experiencia en informatica.

Los lectores deben considerar que una de las ideas basicas detrds de este trabajo fue
implementar el algoritmo MLEM de una manera novedosa utilizando las capacidades de
GPU en sistemas informaticos comerciales de baja capacidad y esto fue logrado. La
solucion para el anéalisis de imagenes presentada aqui podria usarse en instituciones o
sistemas nacionales de salud con recursos financieros limitados, de manera confiable,
conservando la calidad de la imagen y manteniendo los tiempos de reconstruccion lo mas
bajos posible.
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Capitulo 10

Publicaciones

Los resultados de esta tesis han dado lugar a los articulos donde se describen las
implementaciones utilizadas.
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