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RESUMO

PASSARIN, Thiago A. R.. RECONSTRUCAO DE IMAGENS DE ULTRASSOM UTI-
LIZANDO REGULARIZACAO /¢; ATRAVES DE MINIMOS QUADRADOS ITERATIVA-
MENTE REPONDERADOS E GRADIENTE CONJUGADO. 140 f. Dissertacdo — Programa
de Pos-graduacdo em Engenharia Elétrica e Informética Industrial, Universidade Tecnoldgica
Federal do Parand. Curitiba, 2013.

Este trabalho apresenta um método de reconstrucdo de imagens de ultrassom por problemas
inversos que tem como penalidade para o erro entre soluc¢do e dados a norma ¢,, ou euclidiana,
e como penalidade de regularizacdo a norma ¢;. A motivagdo para o uso da regularizagdo ¢ é
que se trata de um tipo de regularizagdo promotora de esparsidade na solucdo. A esparsidade da
regularizagdo ¢; contorna o problema de excesso de artefatos, observado em outras implemen-
tacdes de reconstrucdo por problemas inversos em ultrassom. Este problema € consequéncia
principalmente da limitag¢do da representacio discreta do objeto continuo no modelo de aquisi-
cdo. Por conta desta limitacdo, objetos refletores na drea imageada quase sempre localizam-se
em posicdes que ndo correspondem precisamente a uma das posi¢des do modelo discreto, ge-
rando dados que ndo correspondem aos dados modelados. As formula¢des do problema com
regularizagdo ¢, e com regularizagdo ¢; sdo apresentadas e comparadas dos pontos de vista ge-
ométrico e Bayesiano. O algoritmo de otimiza¢do proposto é uma implementacao do algoritmo
Iteratively Reweighted Least Squares (IRLS) e utiliza o0 método do Gradiente Conjugado (CG
- Conjugate Gradient) a cada iteracdo, sendo chamado de IRLS-CG. Sdo realizadas simulacdes
com phantoms computacionais que mostram que o método permite reconstruir imagens a partir
da aquisicao de dados com refletores em posi¢des ndo modeladas sem a observacao de artefatos.
As simulagdes também mostram melhor resolucio espacial do método proposto com relagio ao
algoritmo delay-and-sum (DAS). Também se observou melhor desempenho computacional do
CG com relagdo a pseudo-inversa de Penrose-Moore nas iteracdes do IRLS.

Palavras-chave: reconstrucido de imagens, ultrassom, regularizagdo, minimos quadrados, pro-
blemas inversos



ABSTRACT

PASSARIN, Thiago A. R.. ULTRASOUND IMAGE RECONSTRUCTION USING ¢; REGU-
LARIZATION VIA ITERATIVELY REWEIGHTED LEAST SQUARES AND CONJUGATE
GRADIENT. 140 f. Dissertacdo — Programa de Pos-graduacdo em Engenharia Elétrica e Infor-
matica Industrial, Universidade Tecnoldgica Federal do Parand. Curitiba, 2013.

This work presents an inverse problem based method for ultrasound image reconstruction which
uses the £-norm (or euclidean norm) as a penalty for the error between the data and the solution,
and the ¢;-norm as a regularization penalty. The motivation for the use of of ¢; regularization
is the sparsity promoting property of this type of regularization. The sparsity of ¢; regulari-
zation circumvents the problem of excessive artifatcts that is observed in other approaches of
inverse problem based reconstrucion in ultrasound. Such problem is mainly a consequence of
the limitation in the discrete representation of a continuous object in the acquisition model.
Due to this limitation, reflecting objects in the imaged area are often localized in positions that
do not correspond precisely to one of the positions in the discrete model, therefore generating
data that do not correspond to the model data. The formulations of the problem with ¢, re-
gularization and with ¢; regularization are presented and compared in geometric and Bayesian
terms. The optimization algorithm proposed is an implementation of Iteratively Reweighted
Least Squares (IRLS) and uses the Conjugate Gradient (CG) method inside each iteration, thus
being called IRLS-CG. Simulations with computer phantoms are performed showing that the
proposed method allows for the reconstruction of images, without observable artifacts, from
data with reflectors located in non-modeled positions. Simulations also show a better spatial re-
solution in the proposed method when compared to the delay-and-sum (DAS) algorithm. It was
also observed better computational performance of CG when compared to the Penrose-Moore
pseudoinverse in the iterations of IRLS.

Keywords: image reconstruction, ultrasound, regularization, least squares, inverse problems
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1 INTRODUCAO

Os sistemas de imagens médicas de ultrassom apresentam como principais vantagens
o baixo custo do equipamento, o cardter geralmente nio invasivo dos exames ¢ a capacidade de
fornecer imagens em tempo real. Uma desvantagem destes sistemas, no entanto, € a baixa qua-
lidade das imagens. Se comparadas, por exemplo, a imagens de tomografia computadorizada ou
de ressonancia magnética, as imagens de ultrassom apresentam baixa resolucdo espacial, ruido

€m eXcesso € pouco contraste.

Em aplica¢des que exigem alta resolucdo, como os diagndsticos de melanomas (PAS-
SMANN et al., 1993; TURNBULL et al., 1995), a limitacdo de resolucio espacial traduz-se
diretamente em limitacdo da capacidade de diagndstico e acompanhamento clinico, pois quanto
pior for a resolucdo maior € o tamanho que um objeto deve ter para ser detectado. Portanto é

importante melhorar a resolu¢do no imageamento médico por ultrassom.

Nos sistemas de ultrassom comerciais, a reconstru¢do de imagens baseia-se em algo-
ritmos de delay-and-sum beamforming (DAS) (SMITH; WEBB, 2010). A reconstru¢do em
ultrassom por problemas inversos (IPB - Inverse Problem Based) ndo é difundida na pratica,
existe no ambito da pesquisa e tem demonstrado resultados promissores com relagdo a resolu-
cdo se comparada aos algoritmos DAS (LAVARELLO et al., 2006; LINGVALL; OLOFSSON,
2007; VIOLA et al., 2008; ZANIN, 2011).

Este tipo de técnica traz, no entanto, dois novos problemas. O primeiro € a sensibili-
dade da reconstruc¢do a presenca de ruido. Este é na verdade um problema cldssico na literatura
de reconstruc¢do de imagens por problemas inversos, o qual € geralmente tratado com regulari-
zac¢do. Trabalhos preliminares mostraram a efetividade do uso da regularizacdo de Tikhonov no
tratamento deste problema em reconstru¢cdo IPB em ultrassom, mostrando resultados promisso-
res (LINGVALL; OLOFSSON, 2007; ZANIN, 2011).

O segundo problema € a sensibilidade da reconstrucao aos erros provenientes da dis-
cretizacdo do modelo matemadtico de aquisicdo. Tal deficiéncia faz com que ecos de objetos

refletores localizados em posicdes ndo modeladas, que estdo fora da grade de pixels prevista,
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causem degradagdes na imagem reconstruida. Nas abordagens utilizando a regularizagdo de
Tikhonov este problema ndo foi suficientemente atenuado. Porém, em abordagens em que
se utilizou algum tipo de regularizacdo promotora de esparsidade (LINGVALL; OLOFSSON,
2007; LAVARELLO et al., 2006), observou-se progresso nesse sentido.

1.1 OBJETIVO

Em vista do problema exposto, este trabalho tem como objetivo avaliar a utilizacdo
da regularizag¢do por minimiza¢do da norma ¢; da imagem, ou regularizacio ¢, no sentido de
minimizar o problema do ruido e artefatos consequentes de imperfei¢cdes no modelo de aqui-
sicdo. A regularizagdo por minimiza¢do da norma ¢; adiciona a reconstru¢do uma tendéncia a
esparsidade na imagem, ou seja, uma tendéncia a geracdo de imagens com a energia concen-
trada em poucos pixels. A premissa assumida é que esta tendéncia diminui o efeito do ruido
e dos artefatos, uma vez que faz com que os objetos reconstruidos tenham uma representacao
mais concentrada, em vez de espalhada na imagem. Ou seja, uma representacdo mais esparsa.
A penalidade de ajuste da imagem ao modelo e aos dados é a norma ¢;, o que classifica a re-
constru¢cdo como um problema de minimos quadrados. Essa combinagdo de penalidades serd

referida como #-4;.

O algoritmo utilizado para a resolucdo do problema inverso é uma implementacdo do
algoritmo de minimos quadrados iterativamente reponderados (IRLS - Ireratively Reweighted
Least Squares). Cada iteracao do IRLS envolve a resolucio de um sistema linear, que € realizada
utilizando o algoritmo do gradiente conjugado (CG - Conjugate Gradient). Esta combinacao de

algoritmos € referida como IRLS-CG.

Concomitantemente, este trabalho apresenta uma introdugao tedrica sobre regulariza-
cdo em problemas inversos e uma explicacdo sobre as semelhancas e diferengas das regulariza-

¢oes ¢, (Tikhonov) e ¢ dos pontos de vista geométrico e da estatistica Bayesiana.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O Capitulo 2 aborda a aquisi¢ao de dados de ultrassom, que compreende desde o dis-
paro de um pulso sonoro no transdutor até a amostragem dos sinais de tensdo provenientes do
eco dos objetos refletores. Sdo também apresentados os principios da reconstru¢do de imagens
por algoritmos DAS e IPB, bem como as limitagdes de resolugdo do DAS que motivam o estudo

de algoritmos IPB.
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O Capitulo 3 aborda os aspectos tedricos da reconstrucdo de imagens por problemas
inversos, com €nfase no conceito de regularizacio e nos principais tipos de regularizacdo pre-
sentes na literatura. As regularizacdes por minimiza¢cdo da norma ¢, e da norma ¢; da imagem
sdo apresentadas, e suas respectivas propriedades e efeitos esperados sdo explicados do ponto

de vista geométrico e do ponto de vista da estatistica Bayesiana.

O Capitulo 5 contém trés secdes. A Secdo 5.1 apresenta uma revisdo dos principais tra-
balhos que reportaram o uso de algoritmos IPB na reconstrucido de imagens de ultrassom, onde
se encontra a motivagdo para estudos com priors promotores de esparsidade. Na Secdo 5.2 ¢é
apresentada a proposta do trabalho. E na Secdo 5.3, mostra-se como esta proposta ¢ implemen-
tada: sdo apresentados o método de modelagem do problema direto, a formulac¢ido do problema
inverso e os algoritmos utilizados na reconstru¢do, além das ferramentas computacionais utili-

zadas.

O Capitulo 6 contém experimentos de reconstrugdes de imagens utilizando dados pro-
venientes de simulagdo com phantoms computacionais. Sao comparadas reconstru¢des com 0s
algoritmos DAS, IPB ¢,-¢; e IPB ¢,-¢;. Alguns aspectos e particularidades da reconstrucéo

com minimizac¢do ¢; sdo demonstrados.

O Capitulo 7 contém a conclusio do trabalho, além de sugestdes de estudos futuros

baseadas principalmente em problemas observados nos experimentos relatados no Capitulo 6.
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2 IMAGEAMENTO POR ULTRASSOM

No imageamento por ultrassom, utiliza-se a emissdo e recepc¢ao de ondas acusticas em
frequéncias acima da faixa audivel, geralmente entre IMHz e 20MHz, para gerar imagens que
representam o interior do objeto de interesse. A grandeza medida e representada na imagem
¢ a reflexividade actistica, ou seja, a capacidade de refletir ondas acusticas. A reflexividade
estd presente nos pontos onde hd interface entre zonas com diferentes impedancias acusticas.
Nessas interfaces, parte da onda propaga-se para a zona seguinte e parte € refletida, retornando
ao transdutor, conforme representado na Figura 1. A porcdo refletida e retornada ao transdutor
€ convertida por este em um sinal elétrico que serd em seguida processado para a reconstrucao
da imagem (CHRISTENSEN, 1988).

T/R

TRANSDUTOR
ZONA 2 ZONA 1

Figura 1: Reflexdo e propagacio em interfaces entre zonas com diferentes impedancias aciisticas.

Fonte: Adaptado de (ZANIN, 2011)

Tipicamente, no ultrassom modo B (do inglés bright, brilho), obtém-se uma imagem
em escala de cinza onde a intensidade ou brilho de cada pixel representa a reflexividade actstica

do ponto correspondente no tecido.
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Para ilustrar a relacdo entre impedancias actsticas e reflexividades acusticas, a Figura 2
mostra uma imagem em que a intensidade dos pixels representa as impedancias acusticas de
um tecido hipotético, enquanto a Figura 3 mostra uma imagem em que a intensidade dos pixels

representa as reflexividades acusticas ao longo do mesmo tecido.

Figura 2: Impedancias acusticas ao longo de um tecido hipotético.

Fonte: Autoria propria

Figura 3: Reflexividades acisticas ao longo de um tecido hipotético.

Fonte: Autoria propria

A geragdo da Figura 3 a partir da Figura 2 simula o imageamento com um transdutor
posicionado acima do tecido e disparando os pulsos de cima para baixo, na dire¢do perpendicu-
lar a sua superficie. Dessa forma, as reflexidades aparecem na Figura 3 em todo pixel que, para
o pixel correspondente na Figura 2, hd diferenca entre a sua impedancia acustica e a do pixel

imediatamente inferior.
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2.1 TRANSDUTORES E EMISSAO DE ONDAS DE ULTRASSOM

As ondas sonoras que viajam e sdo refletidas ao longo do tecido imageado sdo geradas
por transdutores, elementos que convertem energia elétrica em energia mecanica (som) e vice-
versa. O componente mais importante de um transdutor de ultrassom € o material piezoelétrico,
tipicamente uma cerdmica piezoelétrica, sendo que o material mais comumente utilizado € o
titanato zirconato de chumbo (PZT). E este componente que possui a caracteristica de transdu-
tor. Além do material piezoelétrico, um transdutor de ultrassom € tipicamente constituido por

outros trés componentes (AZHARI, 2010):

e Camada de amortecimento. Camada responsdvel pela absor¢do da energia de vibra-
cdo do transdutor, amortecendo sua oscilacdo natural e otimizando sua reposta ao im-
pulso. Constitui-se tipicamente de um substrato em epdxi impregnado com pé metélico.
(SMITH; WEBB, 2010).

e Camada de compatibilidade actistica. Como as impedancias actsticas da ceramica piezo-
elétrica e da pele humana sdo muito distintas (a do PZT € cerca de 15 vezes a da pele), o
contato direto entre os dois materiais criaria uma superficie altamente reflexiva, fazendo
com que uma quantidade significativa de energia das ondas sonoras fosse refletida dei-
xando de ser transmitida ao tecido. Por essa razdo uma camada de pldstico é adicionada

a superficie do transdutor, melhorando o acoplamento acustico.

e Contato metdlico. Utilizado para realizar o contato entre o material piezoelétrico e a

intrumentacdo eletronica, transmitindo os sinais de tensio elétrica.

Estes elementos estdo esquematizados na Figura 4.

Variagdes de tensdo elétrica na extremidades do transdutor sdo convertidas em varia-
coes de pressdo de compressdo e de cisalhamento. Estas variacdes de pressao causam pequenas
variagOes nas dimensdes do cristal piezoelétrico. Dessa forma sdo provocadas ondas mecanicas
que se propagam pelo material com o qual o transdutor estd em contato (SMITH; WEBB, 2010;
AZHARI, 2010; CHRISTENSEN, 1988).

E razoével representarmos o transdutor como um sistema linear e invariante no tempo
(SMITH; WEBB, 2010). Essa representacdo nos permite expressar a relacdo entre o sinal de
entrada (tensdo elétrica) e o sinal de saida (pressdo mecanica) através da seguinte equacao de

convolug¢do:

oo

() = H (1) v u(t) = / WD) (1 = t)d, (1)

—o0
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Figura 4: Principais componentes de um transdutor de ultrassom.

Fonte: Adaptado de (SMITH; WEBB, 2010)

onde p(r) é a pressido causada na superficie do transdutor, 4¢/(¢) é a resposta ao impulso direta
do comportamento eletroacistico do transdutor, u(z) é o sinal elétrico com o qual o transdutor

¢ excitado e o simbolo * denota a convolugdo no tempo.

Como trabalharemos com transdutores multi-elementos, redefinimos a Equagdo 1 para

k elementos:

pr(t) = /oo u(r)hz/‘(z —17)dT = hzf(t) *u(t), (2)

—o0

onde o indice k denota o k-€simo elemento do transdutor.

2.2 PRINCIPIO DE HUYGENS E RESPOSTA DIRETA AO IMPULSO ESPACIAL

Uma vez que o pulso tenha sido gerado na superficie do transdutor, deve-se conhecer
como ele afeta cada ponto ao longo do objeto imageado. A Figura 5 mostra o transdutor € um

ponto arbitrdrio dispostos sobre um sistema cartesiano de duas dimensdes, onde r; é a posi¢do
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da parte mais inferior do transdutor e | € a posi¢do do ponto.

Ponto no
I tecido \/\/\/\/\[
\_// Resposta

Impulso elétrico Transdutor acustica

no ponto
no transdutor Pe
considerado

Figura 5: Transdutor e um ponto arbitrario dispostos sobre um sistema cartesiano de duas dimen-
soes.

Fonte: Adaptado de (JENSEN, 2011)

De acordo com o principio de Huygens (AZHARI, 2010; HARRIS, 1981; JENSEN,
1991; JENSEN; SVENDSEN, 1992) a superficie radiante de um elemento do transdutor pode
ser dividida em infinitos pontos que irradiam cada um uma onda esférica afastando-se do trans-
dutor com velocidade c. Este principio € representado na Figura 6. O sinal acustico que afeta
um ponto arbitrdrio r; no tecido ¢ um somatdério (ou uma integral, caso pensemos de forma con-
tinua) da influéncia de todas essas ondas esféricas geradas por elementos infinitesimais. Como
a disposi¢do de cada ponto r; com relacdo a superficie do elemento do transdutor € distinta,
também ¢ distinta a forma como cada ponto r; é afetado pelo sinal gerado por ele. Por isso
surge a necessidade de se modelar o sinal percebido em um ponto em funcdo da sua posi¢do
com relagdo ao elemento transdutor. A funcio de resposta ao impulso do k-ésimo elemento
transdutor para o ponto r; chamamos h{ _SIR(rl ,1). Esta fungdo é conhecida como resposta di-
reta ao impulso espacial (forward- Spatial Impulse Response) (HARRIS, 1981; JENSEN et al.,
1993, 1993; STEPHANISHEN, 1971, 1971). Convolvendo-se-se esta fun¢do de resposta com
a expressdo da Equacdo 2, modela-se a pressdo p(rj,t) percebida pelo ponto rj no instante de

tempo ¢ da seguinte forma:

K
p(er) = Y ml R 0) « B () % g (0). 3)
k=1
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Transdutor

Figura 6: Representacio do principio de Huygens: a superficie irradiante do transdutor é consti-
tuida de infinitos pontos radiantes.

Fonte: (JENSEN, 2011)

2.3 REFLEXAO DE ONDAS DE ULTRASSOM

A reflexdo das ondas de pressdo ocorre em todos os pontos em que hd interface entre

duas regides com impedancias actsticas distintas. A impedancia acustica Z define-se como

7 —

L )
Uz

onde p € a pressdo e u, a velocidade da particula durante a oscilacdo (SMITH; WEBB, 2010).

Caso o ponto r; esteja situado numa interface entre duas regides com impedancias
actsticas diferentes, ocorrerd reflexdo, que consiste no retorno de parte da energia da onda. Se
as velocidades do som nos dois meios forem distintas, a por¢cdo transmitida da onda sofrerd
refracdo, ou seja, haverd mudanca no angulo de propagacdo da onda com relagdo a superficie
(exceto nos casos em que o angulo é 90 graus). O fendmeno da reflexdo e da refracdo estd

representado na Figura 7.

As equagdes que governam os angulos incidéncia 6;, de relexdo 6, e de transmissdo

0, representados na Figura 7 sdo dadas por:

6 = 6. (5)
sinG;, ¢

- 6

sin®, ¢’ ©)

onde c¢; e c¢p sdo as velocidades do som nos meios 1 e 2 respectivamente.
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Onda Onda
incidente refletita

Z4
Fronteira
Z,
Onda
transmitida

Figura 7: Incidéncia numa interface entre duas zonas com impedancias acisticas distintas.

Fonte: Adaptado de (SMITH; WEBB, 2010)

Os coeficientes de reflexdo ( R),) e transmissdo ( 7)) da onda transmitida sdo dadas por:

_ pr Zrcos6;—Zicos6;

— 7 .
pi  Zrcos6;+ Zcos6, (7)

Ry

T _ P 27Z5c0s6;
P pi Zocos®i+Zicos,’

onde p;, pre p; sdo respectivamente as pressoes das ondas incidente, refletida e transmitida.

(8)

2.3.1 PONTOS REFLETORES

A reflex@o € na verdade um caso particular do fendmeno do espalhamento ou scatte-
ring (SMITH; WEBB, 2010). O conhecimento do fendmeno do espalhamento ¢ importante na
modelagem do comportamento actstico de regides muito pequenas com impedancia acustica
diferente do meio em que estdo inseridas. Estas regides, de dimensdes menores do que o com-
primento da onda transmitida, comportam-se como um ponto espalhador ou scatterer, também
chamado de ponto refletor. De maneira aproximada, o comportamento actstico de um ponto
refletor é de espalhar esfericamente e uniformemente a energia da onda de pressao que o excita.
O processo de espalhamento € caracterizado por uma grandeza conhecida como secio de espa-
lhamento ( o), que se define como a poténcia espalhada por unidade de intensidade incidente

(SMITH; WEBB, 2010) e obedece a seguinte relacio:
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2

; 9)

Ks— K
K

641>

2
1 3(ps_p)
%= 9p +_‘

3| 2ps+p

onde A é o comprimento de onda, k; é a compressibilidade adiabdtica do refletor, k é a
compressibilidade adiabética do meio em que o refletor estd inserido, pg é a densidade do

refletor e p é a densidade do meio.

Um exemplo de objeto que normalmente se comporta como ponto refletor sdo os glo-
bulos vermelhos do sangue. No ambito da pesquisa, o conceito de ponto refletor ¢ importante
por ser a entidade com a qual se modela o comportamento actstico de tecidos em programas de
simulacdo como o Field IT JENSEN, 1996, 2004).

Neste trabalho, assume-se o uso de pontos refletores de dimensdes infinitesimais na
modelagem do comportamento acustico dos tecidos. A reflexividade de um ponto arbitrario r
serd representada pela fungdo f(r;), de forma que um valor diferente de zero para f(r) signi-
fica que hd um ponto refletor na posicao r;. A imagem de ultrassom que se busca reconstruir
¢ um mapa de todos os f(r) tal que r € ROI, onde ROI ¢ a regido de interesse ou region of

interest.

2.4 AQUISICAO DOS DADOS DE ECO

Conforme descrito na Se¢do 2.2, o principio de Huygens faz com que a resposta ao
impulso h‘,{ _SIR(rl ,¢) da superficie radiante do elemento transdutor £ ao ponto r; no tecido seja
dependente ndo somente da distancia entre r; e a superficie do transdutor, ja que a superficie
do transdutor é um conjunto de pontos infinitesimais. Esta ideia pode ser estendida para o
sinal de eco retornado do ponto r; para o elemento transdutor. Deve-se, portanto, definir uma
fungdo de resposta inversa ao impulso espacial (back- Spatial Impulse Response) hZ_SIR(rl,t)
para o k-ésimo elemento do transdutor. Da mesma forma, a resposta ao impulso direta do

comportamento eletroactstico do elemento transdutor possui um equivalente inverso h,ib (2).

Uma vez definidas estas duas ultimas fungdes, podemos finalmente representar o si-
nal g(ry,7) percebido pela instrumentagdo eletronica do k-ésimo elemento transdutor como
consequéncia da excitacdo acustica do ponto r;. Este sinal é o resultado das convolu¢des dos

seguintes componentes:

1. A pressdo p(ry,z) percebida pelo ponto f(r;) como consequéncia das emissdes dos k
elementos do transdutor (Equag@o 3), que é ponderada pela reflexividade f(r;) do ponto
r; (Secdo 2.3.1);
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2. A funclo de resposta inversa ao impulso espacial hZ_S[R (ry,1);

3. Aresposta ao impulso inversa hih (1) do comportamento eletroacustico do elemento trans-

dutor.

Tem-se assim:
gi(r1,1) = [p(r1,1) f(r)] xh2 SR (xy,0) x B (). (10)

Uma representacido mais concisa da Equagio 10 é possivel chamando-se de /i (r,7) o

resultado da convolugio de todos os termos com excegdo de f(r):
ge(r1,t) = Iy (ry,1) f(ry) (11)

Mas na pratica ndo € possivel isolar o sinal proveniente da reflexdo de cada ponto rj.
O sinal g(r) recebido pela instrumenta¢do do k-ésimo elemento transdutor é na verdade um

somatoério dos sinais provenientes das reflexdes de todos os pontos do objeto imageado:

rcROI

g(t) =Y () f(r)], (12)

onde ROI representa a regido de interesse imageada (Region of Interest).

Finalmente, a amostragem do sinal g;(z) nos dd o sinal g.[t;] no tempo discreto:

gilti] = gi(1)s(1), (13)

onde

s(t) =Y 8(t—n), (14)

=

¢ uma fun¢do de amostragem.

A forma como a influéncia de cada ponto r; se espalha ao longo dos sinais gi[t;] cons-
titui um conceito importante no modelo de aquisicdo, chamado funcio espalhamento de ponto
ou Point Spread Function (PSF) (BARRETT; MYERS, 2004; BOVIK, 2000). Os sinais g
sdo entdo utilizados na reconstrucdo da imagem que representa as reflexividades f(r). Pode-se
dizer que a maneira como se reconstréi a reflexividade de cada ponto r; é o que diferencia os

algoritmos baseados em DAS dos algoritmos IPB.
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2.5 PRINCIPIOS DA RECONSTRUCAO POR DELAY-AND-SUM BEAMFORMING

Um dos principais problemas que um algoritmo de reconstru¢do de imagens de ul-
trassom deve resolver é como obter informagao sobre um ponto especifico a partir de um sinal
que é composto pela soma dos ecos recebidos de todos os pontos refletores da imagem, como
mostra a Equacdo 12. No caso dos algoritmos baseados em DAS, esse problema é contornado
ajustando-se eletronicamente o foco do transdutor (AZHARI, 2010; CHRISTENSEN, 1988;
HEDRICK et al., 1995). Isto é possivel em transdutores multielementos quando se impdem
atrasos individuais no sinal de cada elemento, na emissio e na recep¢do. Durante a emissdo do
pulso de ultrassom, elementos linearmente atrasados alteram a dire¢do da frente de onda. Da
mesma forma, um atraso em padrdo semi-circular cria uma frente de onda concava que con-
verge para um foco onde ha interferéncia construtiva das ondas geradas por todos os elementos

utilizados. Os dois casos estdo representados na Figura 8.

Sincronizagdo ——>

Atraso —> [r1

T | T3 | Ty [ T[T T5J
= |
Ny | n3 | ny “5] [H1 np| N3 [ ny “5]

Feixe > r,a ‘ %—/‘.\ Foco
(a) Direcionamento (b) Focalizacao

Figura 8: Atrasos utilizados para (a) direcionamento e (b) focalizacao da frente de onda.

Fonte: (ZANIN, 2011)

A focalizacdo também ¢ utilizada na recep¢do. Aplicando-se o padrdo de atrasos in-
verso aquele utilizado na transmissdo e somando-se os sinais capturados pelos elementos uti-

lizados, amplifica-se o sinal proveniente do ponto focal. E esta combina¢do de atrasos e soma
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que dd nome ao delay-and-sum beamforming.

2.5.1 ULTRASSOM MODO A E MODO B

O ultrassom modo A leva este nome porque a informacdo desejada estd na amplitude
do sinal de eco recuperado. Nio se trata de reconstru¢do de imagens, mas de uma técnica
que visa a estimar a profundiade de interfaces entre tecidos de diferentes impedancias actsticas
(WEBSTER, 2009). O pulso de ultrassom € enviado pelo transdutor, que entdo fica recebendo o
sinal proveniente das reflexdes. O sinal recebido ¢ demodulado e exibido ao operador, conforme

representado na Figura 9.

Linha no modo-A

Imagem no modo-B

=~
Transdutor

Figura 9: No modo A, o sinal demodulado de uma linha é a informacio de interesse. No modo B,
a mesma linha compoe, junto de outras linhas paralelas, a imagem.

Fonte: (ZANIN, 2011)

O ultrassom modo B (brilho ou bright) também estd representado na Figura 9. Pode-se
compreender o processo de aquisicio no modo B como uma sucessdo de aquisi¢des modo A
paralelas. De fato uma imagem modo B é composta de colunas de amplitude modo A, com
a amplitude convertida em intensidade de pixel numa escala de cinza. Uma das formas de
gerar diferentes linhas no modo B sem a movimentacdo fisica do transdutor é ativando-se um

subconjunto de elementos do transdutor para cada linha, conforme representado na Figura 10.
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Linha 1 Linha 2 Linha 3

123 456 78 123 456178

-2 3 836 7 8

B Tlemento piezoelétrico
[ Material isolante

Figura 10: Diferentes conjuntos de elementos gerando diferentes linhas no modo B. No exemplo,
cada conjunto de 3 elementos do transdutor é responsavel pela geracao de uma das linhas no modo
B.

Fonte: Adaptado de (SMITH; WEBB, 2010)

2.5.2 LIMITACOES DE RESOLUCAO ESPACIAL NO MODO B

A reconstrucdo DAS para geracdo de imagens modo B possui limitagdes intrinsicas de
resolucdo axial. Essas limitagdes existem pelo fato de ndo ser possivel resolver independente-
mente objetos refletores cujos ecos encontram-se sobrepostos no sinal adquirido pelo transdutor
(SMITH; WEBB, 2010).

A resolucgdo axial (paralela a direcdo de propagagdo) encontra como limitante o tama-
nho do pulso emitido pelo transdutor. Sendo d a duracdo em segundos do pulso, seu tamanho /

obedece a relagdo
l=dc, (15)

onde ¢ é a velocidade de propagagdo do som no tecido. E possivel definir a resolucio axial Rz
como (SMITH; WEBB, 2010)
1

Rz = Edc, (16)

conforme representado no exemplo de reflexdo e transmissao da Figura 11, que representa qua-
tro instantes de tempo igualmente intervalados. As duas porg¢des refletidas do pulso, uma refle-
tida na interface A e outra na interface B, ndo estdo sobrepostas, pois a distancia entre as duas
interfaces é igual a metade do comprimento do pulso. Se essa distancia fosse menor, os dois
pulsos refletidos estariam sobrepostos e ndo poderiam ser resolvidos independentemente pelo

algoritmo DAS modo A ou modo B.
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Tempo t; Tempo t Tempo t5 Tempo t,

A
Figura 11: Demonstracao do principio segundo o qual a resolucio axial corresponde a metade do
tamanho do pulso. O pulso amortecido transmitido é representado por tridngulos. A distancia
entre as interface A e B ¢ igual a metade do tamanho do pulso. As imagens superior e inferior cor-
respondem a duas por¢oes do mesmo pulso. A porcao superior é refletida na interface A, enquanto
a porcao inferior atravessa a interface A e € refletida na interface B. Em 7, a frente do pulso alcanca
a interface A. Em 1,, metade da porcao superior ja alcancou a interface A e foi refletida, e a frente
da metade inferior alcanca a interface B. Em 13, toda a porc¢ao superior do pulso foi refletida pela
interface A, e metade da porcao inferior ja alcancou a interface B e foi refletida. Em 74, a porc¢ao
superior ja se distanciou da interface a, e a porcao inferior foi totalmente transmitida. Como a

distancia entre as interfaces A e B é igual a metade do tamanho do pulso, nao ha sobreposicao das
porcoes refletidas por cada uma das interfaces.

Fonte: Adaptado de (SMITH; WEBB, 2010)

Os algoritmos DAS também possuem uma limitagdo intrinsica na resolugdo lateral,
consequente da limitagdo na capacidade de foco. As linhas adquiridas para formacdo da ima-
gem modo B possuem ecos provenientes de uma regido do tecido que abrange toda a secdo
transversal do feixe focalizado. A secdo transversal do feixe € fun¢do da focalizacdo utilizada e

da distancia do transdutor, e é representada na Figura 12.

Como a drea da secdo transversal do feixe ndo € infinitesimal, é possivel que dois
objetos refletores muito préximos estejam sob a drea de abrangéncia do mesmo feixe, impossi-

bilitando que sejam resolvidos independentemente. Este problema é representado na Figura 13.

A superposicdo de secdes transversais de linhas adjacentes e a existéncia dos grating
lobes e side lobes (HEDRICK et al., 1995; SMITH; WEBB, 2010) faz ainda com que o eco do
mesmo objeto afete vdrias linhas do modo B, resultando na presencga de artefatos indesejados

na imagem reconstruida.

Dentro do contexto do DAS, a forma mais comum de se melhorar a resolucao espacial
¢ através do aumento da frequéncia para diminui¢cdo do tamanho do pulso (resolugdo axial)
e da diminuicdo do tamanho dos elementos do transdutor (resolucdo lateral). Os ganhos de

resolucdo espacial sdo uteis no imageamento da sub-superficie da pele (PASSMANN et al.,
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Focalizagao fraca Focalizagéo forte

Distancia
focal

Plano 4
focal “

(a) (®) (©)

Figura 12: Distancia focal e secio transversal do feixe de ultrassom. (a) A secao transversal ao
longo do feixe é funcao da focalizacao utilizada, do ponto focal escolhido e da distancia do trans-
dutor. (b) Representacao de trés amplitudes de secao transversal para um feixe focalizado. (c) A
mesma representacao para um feixe menos focalizado.

Fonte: Adaptado de (SMITH; WEBB, 2010)
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Figura 13: Demonstracao do problema da resolucao lateral em algoritmos DAS. Em (a) a distancia
Ax entre os objetos refletores ¢ maior do que o diametro da secao transversal do feixe para a
profundidade em que eles se encontram, permitindo que cada um apareca em uma linha diferente
do modo B. Em (b) Ax é menor do que a secao transversal e os pontos pertencerao a mesma linha
no modo B, ndo sendo resolvidos separadamente.

Fonte: Adaptado de (SMITH; WEBB, 2010)

1993; TURNBULL et al., 1995) e dos olhos (SHERAR et al., 1989; PAVLIN et al., 1990,
1992; PAVLIN; FOSTER, 1995) onde aplica¢des clinicas incluem detec¢do de melanomas e

glaucomas.

E possivel concluir que os dois limitadores de resolucdo citados sdo consequéncia da
superposi¢do de ecos na recepgdo, o que o DAS € incapaz de resolver. A limitag@o de resolugdo
lateral € resultado da existéncia de scanlines e do fato de um mesmo ponto refletor ser percebido
em mais de uma scanline. A limitacdo de resolu¢do axial deriva da superposi¢do do sinal de eco

de refletores muito proximos. Em algoritmos IPB estas ndo sdo limita¢gdes intrinsecas: por se
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tratar da resolucao de um sistema linear, a superposicao € prevista e ndo resulta necessariamente

em perda de resolucdo.

2.5.3 LIMITACAO DE RESOLUCAO TEMPORAL NO MODO B

Os algoritmos DAS trazem ainda uma limitagdo de resolucdo temporal. Dado que
a aquisi¢do envolve propagacio, reflexdo e propagacdo de volta das ondas sonoras, a quanti-
dade de imagens estd limitada pelo tempo de viagem (TOF - Time of Flight) destas ondas. Tal
limitacdo € inerente a fisica do processo e estd presente independentemente do algoritmo de re-
construcdo utilizado. No entanto, hd que se observar que, no modo B, o tempo necessério para
aquisicao de todos os dados que formardo uma imagem ¢é proporcional a quantidade de linhas
adquiridas. Um algoritmo de reconstrucio que possibilite um menor nimero de disparos para
a aquisicdo dos dados tem o potencial de trazer ganhos significativos com relagdo a quantidade

de quadros por segundo possiveis de serem gerados.

As simulacgdes de aquisi¢des para reconstrucdo IPB mostradas neste trabalho, bem
como algumas presentes na literatura de IPB em ultrassom (LAVARELLO et al., 2006; LING-
VALL; OLOFSSON, 2007; VIOLA et al., 2008; ZANIN, 2011) envolvem um tnico disparo em
aquisicdes que envolveriam véarios disparos se fosse utilizada reconstru¢do baseada em DAS.
Isso mostra o potencial da reconstrucdo IPB de trazer um ganho de resolucdo temporal com

relacdo a técnica DAS.

No entanto, algoritmos IPB ndo sdo a tnica forma de viabilizar o imageamento em
ultrassom com apenas um disparo. Técnicas de reconstru¢ao baseadas em DAS mas utilizando
um ou poucos disparos e foco apenas na recep¢do foram propostas, como em (MONTALDO et
al., 2009) e (SANDRIN et al., 2002).

2.6 RECONSTRUCAO POR PROBLEMAS INVERSOS EM ULTRASSOM

A reconstruc¢do de imagens baseada em problemas inversos apdia-se na dlgebra veto-
rial. Assume-se uma representacdo discreta do objeto imageado, composta por M reflexivida-
des actsticas e representada por uma imagem de M = M| x M, pixels, sendo M linhas e M,
colunas. Estas reflexividades compdem o vetor fj;«1 no espaco U (embora seja mais natural
pensarmos numa imagem representada como uma matriz, € a representacdo vetorial que nos

permite utilizar algumas ferramentas da dlgebra linear que fundamentam a técnica proposta).

Todo o processo de aquisi¢cdo dos dados de ultrassom (excitacdo dos elementos do

transdutor, propagacao do pulso ao longo do objeto, reflexdo, propagacdo de volta e amostragem
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das tensdes nos elementos do transdutor) é representado como uma transformacdo linear. Essa
transformacdo, como toda transformacdo linear, pode ser representada como uma matriz, que
chamaremos de Hyx s, onde N é o niimero de elementos do vetor no espaco V. A representacao
de fem V, que chamaremos de gy, ¢ composta pelas N= N; x N, amostras de tensdo do
transdutor, ou seja, as amostras nos Ny instantes de tempo e nos N, elementos do transdutor. O

vetor g dos dados de aquisi¢do €, portanto, gerado através da multiplicacdo matriz-vetor
g — Hf. (17)

A Figura 14 mostra um exemplo de aquisi¢do, ou seja, de geracdo de g a partir de f. Como H
modela o processo de aquisicdo, o contetido do vetor g € a concatenacio de todos os sinais g ;]
(Equagdo 13), sendo k ={1,2, ..., N} et; = {1, 2, ..., Ny}

20
30

40

Elemento do transdutor

H 50

(aquisi¢do) 6o

100 200 300 400 500 600 700 800
Instante de tempo

f (ponto refletor) g (dados)

Figura 14: Aquisicao de dados para um tnico ponto refletor. O vetor das reflexividades f nesse caso
possui apenas um elemento nao-nulo. O vetor dos dados g é obtido através da aquisicao, expressa
por g = Hf.

Fonte: Autoria proépria

A criacdo de um sistema de reconstrucdo de imagens IPB pode ser dividida em duas
etapas: o problema direto e o problema inverso. O problema direto trata da definicdo da matriz
H e envolve a compreensdo da sua estrutura, além de escolhas tedricas e operacionais (por
exemplo: calculd-la analiticamente ou extrair os dados a partir de simulacdes computacionais?).
O problema inverso trata, como o nome sugere, do modelo inverso, que permite obter o vetor f
a partir de um conjunto de dados de aquisicdo g e do modelo de aquisi¢cdo H. Infelizmente, na

prética, a simples inversdo da matriz H
f—H g (18)

geralmente é impossivel ou ndo produz resultados uteis. Esta limitacdo €, de maneira geral, a

motivacao do estudo de problemas inversos.
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2.6.1 O PROBLEMA DIRETO

O problema direto consiste na modelagem do processo de aquisi¢do, ou seja, na defi-
ni¢do de cada elemento £, , da matriz H. Para efeito de visualizacdo, a Equagdo (17) pode ser

expandida da seguinte forma:

g1 hg hp hmz - hu| | N

g2 ha1 hap haz -+ hom| | 2

g =M1 hip hiz -+ hay| | /3 (19)
8N vy hvp hwsoc v || fu

A multiplicacdo matriz-vetor da Equacgdo (19) pode ser reformulada como

M
8n = Z Hmmfma (20)
m=1

ou seja, cada elemento g, é resultado do produto interno entre a n—ésima linha de H e o vetor
f. O vetor g pode, portanto, ser entendido como uma soma ponderada das M colunas h,, da

matriz H, em que os pesos sdo os elementos de f:
M
g= Y h,fu 21)
m=1

A Equagdo (21) deixa claro um aspecto importante da transformacdo H: a quantidade
de colunas h,, que participam na composi¢do de g ¢ igual a quantidade de elementos nio nulos
de f. Isso nos permite visualizar de que sdo compostas as colunas h,,. Imaginemos um caso
em que o vetor f possui valor um para o primeiro pixel e zero para todos os outros. Este vetor
corresponde a uma imagem em que apenas o pixel superior esquerdo é branco, e todos os outros
sdo pretos. Da Equacdo (21) podemos concluir que, nesse caso, o vetor g gerado serd igual a

primeira coluna de H, ou seja, g = h;, conforme a Equacgao (22):

hy 1 hiy hip mz - iy

hy hay hyp hp3z -+ hoy

hoi| = |h31 3o h3z -+ ham| |Of. (22)
_hN,l_ _hN,l hyo hnz - hN,M_ _0_

Isso revela uma forma bastante pratica de se determinar os valores da coluna h; da matriz
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H: esses valores sdo precisamente a resposta g do sistema de aquisicdo para um vetor f =
[1,0,0,---,0]. A mesma relacdo existe entre h, e um vetor f = [0, 1, 0, ---, 0], e assim
por diante. Tal procedimento permite-nos -seja de forma analitica, experimental ou através de

simulacdes- construir a matriz de transformagao linear H que representa o sistema de aquisi¢ao.

A sec¢do 5.3.2 aborda a construc¢io da matriz H para o caso estudado neste trabalho.

2.6.2 O PROBLEMA INVERSO

O vetor g obtido ao se capturar dados de um objeto é uma combina¢do linear das
colunas h,,. A pergunta é: de quais colunas, e em que propor¢do? A resposta a esta pergunta
¢ o vetor f, que € o conjunto dos coeficientes que ponderam as colunas h; na composicdo de g.
A reconstrucdo IPB, portanto, consiste na obten¢do de uma imagem f a partir de um conjunto
de dados de aquisicio g, conforme representado na Figura 15. Por se tratar da operacdo inversa
aquela realizada pela matriz do modelo direto, chamamos esta opera¢do de modelo inverso. Em
um caso ideal, onde ndo ha erros no processo de aquisi¢do e a matriz H € inversivel, o modelo
inverso € obtido pela inversdo desta matriz. Ou seja, existe uma matriz do modelo inverso H L,
e a imagem f ¢ obtida conforme a Equacdo (18). No entanto, na prética, raramente a matriz H

é inversivel.

AN ANS | AN e
A\ A N

W RECONSTRUCAO

T )

DADOS IMAGEM

Figura 15: Representacao do processo de reconstrucao.

Fonte: Autoria préopria

Mesmo que a matriz H seja inversivel, hd ainda o problema da presenca de erros (por
exemplo, ruido e limitagdes da modelagem) no processo de aquisi¢do. Se levarmos em conta a
existéncia de erros, a aquisi¢do € ndo mais precisamente descrita pela Equacdo (17), mas sim
por

g = Hf 4 n, (23)

onde 7 € o vetor-erro, e a inversdo de H nos da

f—H 'g—H 'n, (24)
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o que é uma formulacio sem utilidade prética imediata, uma vez que o vetor 1 é desconhecido.

Em ultrassom, uma importante fonte de erros no processo de aquisi¢do é o mau po-
sicionamento de refletores com relagdo a grade de pixel modelada. Quando um refletor estd
precisamente em uma posicdo que faz parte das possiveis posi¢des (ou pixels) modeladas na
matriz H, diz-se que ele estd sobre a grade. Quando a posicdo do refletor ndo coincide com
nenhuma dessas posi¢des, diz-se que o refletor estd fora da grade. Estes conceitos estdo repre-

sentados na Figura 16.

200009898
200099898
29908 088
LeSeSSes
90000989 N

Figura 16: Representacio do conceito de pontos sobre a grade e fora da grade. Os pontos pre-
tos representam pixels modelados pela matriz de aquisicao H. Os pontos vermelhos sao pontos
refletores, estando o ponto | sobre a grade e ponto r, fora da grade.

Fonte: Autoria préopria

O estudo de técnicas que buscam solugdes que de alguma forma representem a inversao
do modelo direto fazem parte da drea de estudos chamada problemas inversos (BARRETT;
MYERS, 2004), que serd abordada com mais detalhes nas secdes 3.1 e 3.2. Frequentemente os

problemas trazidos pelo uso de algoritmos IPB sdo tratados com uso de regularizagao.
2.7 CONCLUSAO DO CAPITULO

Os algoritmos de reconstrucdo de imagens baseados em DAS possuem limita¢des in-
trinsecas de resolugdo espacial (lateral e axial). Estas mesmas limitacdes ndo estdo presentes
em algoritmos de reconstru¢cdo baseados na resolucdo de sistemas lineares, que € o caso dos

algoritmos IPB. Isso, embora ndo nos ponha diante de uma forma de reconstruir imagens de
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ultrassom com resolucdo ilimitada, abre caminho na direcio da criacdo de sistemas e algorit-
mos com resolu¢do superior aos usados atualmente. No entanto, um desafio inerente ao uso de
algoritmos IPB em ultrassom é como contornar o problema de dados de aquisicdo originados

de pontos refletores situados em posicdes ndo modeladas.

A limitacdo na resolucdo temporal € consequéncia da fisica do processo e, assim como
nos algoritmos DAS, estd presente em algoritmos IPB. Porém, uma vantagem apresentada pelos
algoritmos IPB € que a aquisi¢do dos dados pode ser feita com menos disparos do transdutor.
Algoritmos inspirados em DAS mas que possibilitam menos disparos ja demonstraram ganhos

significativos de resolu¢do temporal.
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3 RECONSTRUCAO DE IMAGENS POR PROBLEMAS INVERSOS

Neste capitulo serdo revisados os principais problemas que podem estar presentes na
recuperacdo de sinais através de problemas inversos, € como esses problemas sdo contornados
através de estratégias de regularizacdo. Serdo apresentadas duas formulacdes de regulariza-
cdo que possuem seus principios derivados da andlise SVD (Singular Value Decomposition)
(GOLUB; LOAN, 1996): a TSVD (Truncated SVD) (BERTERO, 1989; HANSEN, 1998) e
a regularizacdo de Tikhonov, que neste trabalho também é chamada de regularizagdo ¢;. A
regularizacdo ¢ serd entdo apresentada e sua formulacdo serd analisada dos pontos de vista
geométrico e Bayesiano. Essas andlises serdo também feitas sobre a regularizacio ¢,, de forma

a compara-la com a /.

3.1 CONDICOES DE HADAMARD

A reconstrucido de imagens (e, de maneira mais genérica, a recuperagdo de sinais)
através da inversdo de um modelo de aquisicdo como o da Equacdo (17) tem aplicacdo em
diversas areas tais como (BARRETT; MYERS, 2004):

e Sensoriamento remoto;

Imagens astrondmicas;

Medicina nuclear;

Ressonancia magnética;

Imagens sismicas.

De maneira geral, dado um vetor de dados de aquisi¢do g e o modelo de aquisi¢cdo
H, deseja-se encontrar o vetor f que satisfaca g = Hf. Para que seja possivel encontrar uma
solucdo satisfatria para o sistema, ¢ necessario que ele seja bem-posto, ou seja, que atenda as
trés condi¢des de Hadamard (HANSEN, 1998; ENGL et al., 2000; BERTERO, 1989):
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1. Uma solugdo existe;
2. A solucgdo € tnica;

3. A solugdo € estavel.

3.1.1 EXISTENCIA DE UMA SOLUCAO

A primeira condi¢do pode ndo ser satisfeita em casos onde a matriz H é determinada
ou sobredeterminada e ha erros no processo de aquisi¢do, ou seja, o vetor g nio foi gerado
puramente pela multiplicagdo Hf. Em tais casos o sistema pode ser insoliivel por ndo haver um

f que gere g através da Equacdo (17).

Se o vetor erro 1 fosse conhecido, poder-se-ia inverter o modelo da Equagado (23).

Porém, o erro na aquisicao é tipicamente desconhecido.

O problema da insolubilidade é contornado relaxando-se a condi¢@o de solucdo exata
por uma solucdo aproximada, segundo algum critério. Um critério comumente utilizado neste
tipo de problema é a solucio por minimos quadrados (LS - Least squares) (BJORCK, 1996),
cuja formulacdo busca a solucdo f que minimiza a soma dos quadrados dos elementos da

diferenca g — Hf, conforme a equagdo 25

N
f=argmin ¥ |g, —hf]*, (25)
f

n=1
onde N é o nimero de elementos do vetor g e h,, é a n—ésima linha de H. A Equacgéo (25)

busca a solugdo com menor erro (ou residuo) utilizando como medida de energia a norma ¢,

ou Euclidiana, ao quadrado, e pode portanto ser reescrita como
A . 2
= argmin g~ Hf]?, 26)
f

onde || ||, denota a norma /> ou Euclidiana. Dessa forma, contorna-se o problema da ine-
xisténcia de uma solugdo exata buscando-se a solu¢do que produz um erro de menor valor

quadrdtico, podendo esta eventualmente ser exata.

Aplicando-se o gradiente na formulacdo das Equagdes (25) e (26), encontra-se que a

solucdo de minimos quadrados corresponde a solucio pela pseudo-inversa

f=H'g, (27)
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onde a matriz H' é definida como
H" = H'H)"'HT (28)

e chamada de pseudo-inversa de Penrose-Moore de H (BERTERO, 1989). Na Equacio 28, -7

denota a matriz transposta.

3.1.2 UNICIDADE DA SOLUCAO

A segunda condicdo de Hadamard diz respeito a unicidade da solu¢do. Caso o espaco
nulo de H ndo seja vazio, ou nulo, o sistema g = Hf pode ter infinitas solu¢des. Este problema
pode ocorrer, por exemplo, em sistemas subdeterminados, onde M (dimensiao de f) € maior do
que N (dimensdo de g), ou seja, existem mais incognitas do que equagdes. Nesses casos podem
haver infinitas solu¢des f que atendam ao modelo. O que se faz entdo é definir um critério de
escolha da solugdo entre as que satisfazem g = Hf exatamente. Por exemplo, solu¢do de menor

norma ¢5:

f = argmin [|f[|7, sujeito a g = HF. (29)
f

Um problema modelado segundo a Equacgao (29) pode, no entanto, ndo atender a pri-
meira condicdo de Hadamard, uma vez que a restri¢do forca a adequagdo da solucdo f ao mo-
delo. Por isso, a restricdo € relaxada, impodo-se apenas que o erro atenda a um critério de

energia maxima. A formulacio fica entdo na forma:
f = argmin ||f[|7, sujeito a ||g—Hf||; <, (30)
f

onde & define o erro maximo tolerdvel. A Equacdo (30) pode ainda ser traduzida na Equacgdo
(3D
P arg min|jg — H|, + 217 (31)

onde o parimetro A tem papel equivalente ao do € da Equagdo (30) e atua como um com-
promisso entre a adequacdo ao modelo e o critério minimizado (HANSEN, 1998; RAMANI;
FESSLER, 2010).

A formulagdo da Equacio (27), apresentada como solucdo para o problema da possivel
inexisténcia de uma solu¢do exata, também enquadra o problema na segunda condi¢cdo de Ha-
damard. A solugdo ft, dada pela pseudo-inversa e chamada de solucio generalizada, é nica e

corresponde a solu¢do sem componentes no espaco nulo de H, que é equivalente a Equagdo 31
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quando A — 0.

3.1.3 ESTABILIDADE DA SOLUCAO

A terceira condi¢do de Hadamard diz respeito a estabilidade da solucdo. Pode-se dizer
que um sistema tem solucio estdvel quando pequenas variagdes no vetor g ndo causam grandes

variacdes na solucdo f, o que é uma forma de dizer que o sistema é bem condicionado.

Para entendermos o conceito de condicionamento € necessdria uma abordagem através
da SVD. O condicionamento de um sistema € expresso matematicamente como a razao entre o

seu maior e 0 seu menor valor singular:

max(o)
min(c)’

sendo max(-) e min(-) os operadores que extraem o maior ¢ o menor valor de um vetor,

cond(H) = ||H||¢, |[H ||, = (32)

respectivamente, ¢ & o vetor dos valores singulares de H (BOVIK, 2000). Quanto maior esta

razao, pior é o condicionamento do sistema.

Para elucidar o problema do mau condicionamento, deve-se pensar no modelo de aqui-
sicdo H como um filtro passa-baixas, que atenua -mas nao anula!- as altas frequéncias do sinal
de entrada f, gerando o sinal de saida g (o exemplo é vdlido pois, em sistemas lineares invari-
antes ao deslocamento, a decomposi¢do em autovalores equivale a representacdo do sinal por
meio dos seus coeficientes de Fourier (BARRETT; MYERS, 2004; GOLUB; LOAN, 1996)).
O problema inverso de reconstru¢do consiste em encontrar o vetor f que gerou g, o que € feito
basicamente amplificando-se as componentes de alta frequéncia de g. O mau condicionamento
torna-se um problema caso haja erros - por exemplo, ruido - no processo de aquisi¢do. Nesse
caso, as componentes de alta frequéncia do ruido serdo amplificadas no processo de reconstru-
cdo do sinal f, poluindo o sinal reconstruido. Quanto maior for a atenuagdo das altas frequéncias
no modelo direto, maior serd sua amplificagdo no modelo inverso, e portanto mais presente serda

o ruido.

O problema do mau condicionamento de um sistema de aquisi¢do é contornado através
de regularizacdo. Algumas técnicas de regularizacdo serdo apresentadas na sec¢do 3.2, mas
podem aqui ser citadas como exemplo a TSVD, que consiste em igualar a zero os n menores
valores singulares de H, criando-se assim uma matriz H utilizada para a criagio do modelo

Iinverso.

A Equacio (31), que apresenta uma formula¢do que atende as duas primeiras condi¢des

de Hadamard, também representa uma forma de regularizagdo (a regularizagdo de Tikhonov)
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bastante utilizada para solucionar o problema do mau condicionamento. Em geral, as regulari-

zacOes possibilitam atender aos trés critérios de Hadamard.

3.2 REGULARIZACAO EM PROBLEMAS INVERSOS
3.2.1 CONDICIONAMENTO DO MODELO DE AQUISICAO

O primeiro papel da regularizacdo, como dito na se¢@o 3.1.3, € solucionar o problema
do mau condicionamento. O condicionamento de uma matriz, definido na Equacio (32), é um
conceito que pode ser compreendido através da andlise SVD, que ¢ uma generalizacio da andlise
de autovalores e autovetores, sendo vélida para qualquer sistema linear (BARRETT; MYERS,
2004; GOLUB; LOAN, 1996). A SVD de uma matriz H de dimensdes M x N consiste em
decompd-la nas matrizes U, H e V da seguinte forma (BOVIK, 2000):

)4
H=VvSU" =Y o, (33)
k=1

onde:

e U ¢ uma matriz unitaria M x M, cujo produto Uf muda a base de f no espaco U, da base
trivial para uma base especifica onde residem os valores singulares de H. U é composta

por colunas ortonormais u;, chamadas de vetores singulares a direita;

e V ¢ uma matriz unitidria N X N, cujo produto mapeia vetores da base onde residem os
valores singulares para a base onde os dados g sdo representados, no espaco V dos dados.

V € composta pelas colunas ortonormais v; chamadas de vetores singulares a esquerda;

e S ¢ uma matriz retangular, N x M, com os valores singulares 01,02, ...,0, na diagonal

principal e zero em todos os outros elementos, sendo p = min(M,N).

O conjunto de todas as triades {o;, v;, w;}, 1 <i < p é chamado de sistema singular de
H.

Sendo r o rank, ou posto, de H, o; satisfaz a
01>+ 0> 0py| = 0 =0, (34)

ou seja, existem r valores ndo-nulos, sendo 0s p — r restantes iguais a zero.
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A decomposicio da matriz H no sistema singular S, V7, U permite a definicio da so-

lucdo generalizada da Equacdo (27) em termos da SVD:

" r V.Tg
£ = ; (’yi u;. (35)

A Equacio (35) deixa claro o problema que decorre da existéncia de valores singulares
o; ndo-nulos muito pequenos: a divisdo por tais valores, na composi¢do da solucido generali-
zada, resulta em grande amplificac@o das respectivas componentes u; do sinal. Caso a presenca
de ruido nos dados seja significativa nestas componentes, o ruido pode ser excessivamente am-

plificado em f, compromentendo a reconstrucao.

3.2.2 OVERFITTING

Pode-se também visualizar o papel da regularizacdo no condicionamento como uma
forma de evitar overfitting ou excessiva adequacao ao modelo de aquisicdo. A solugio 'fpode
ser distorcida na tentativa de se adequar aos dados g ruidosos (BOVIK, 2000) quando o tnico
critério da reconstrucéo é a minimizacéo do erro ||g— Hf ||§2. O uso de regularizagio traduz-se
na adi¢do de um segundo termo na funcdo objetivo, de forma que um segundo critério também
participe dela. Nos casos abordados aqui, a formulacdo de uma soluc¢do regularizada assume a
forma (LUSTIG M.; DONOHO; PAULY, 2007)

f = argmin||g— HFfl|7, + AZ(f), (36)
f

onde o termo regularizador Z(f) representa este critério, a exemplo da Equagéo (31). Via de
regra, a formulagio do termo Z(f) é quem define qual tipo de regularizacéo se estd utilizando.
O parametro A é denominado pardmetro de regularizagdo. Quanto maior for o seu valor, maior
serd o esforco de adequagio de f ao critério de regularizacio, e consequentemente menor é o
esforco de adequacio ao modelo. E nesse sentido que se diz que a regularizagio evita overfis-
ting. Ha que se notar, no entanto, que o overfitting s6 é um problema quando existem erros na

aquisi¢ao.
3.2.3 CONHECIMENTO A PRIORI SOBRE A SOLUCAO

Independente da existéncia ou ndo de erros na aquisi¢do, o termo de regularizagcdo
ainda tem outra funcdo: a utilizacdo de um prior, ou uma caracteristica da solu¢do conhecida
a priori (BOVIK, 2000). Dessa forma, a adequagio da solucdo f a um critério de regularizacio

significa sua adequacdo ao prior, ou a um conhecimento a priori sobre a solugdo.
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A minimizagdo da norma ¢, da solugdo, como no exemplo da Equagdo (31), corres-
ponde a um prior Gaussiano. Desse ponto de vista, o pardmetro A representa a razao entre as
variincias esperadas para o erro 1) e para a imagem f. Quando A tende a zero, tendem também
a zero a variancia do erro e o peso do critério regularizador na formulacio da solu¢do, recaindo

na formula¢do ndo regularizada da Equacao (26).

A minimizagdo da norma ¢; da solu¢do, como no caso proposto neste trabalho, corres-
ponde a um prior Laplaciano, que é um exemplo de prior usado para representar sinais esparsos

(STARCK et al., 2010), ou seja, com poucos pixels com amplitude ndo-nula.

A caracteristica buscada pelo prior pode se referir ao dominio da informagao propri-
amente dita (no caso de reconstrucdo de imagens, o dominio espacial) ou a qualquer outro
dominio em que a informacao possa ser representada através de uma transformacao linear. A
regularizacdo TV (Total Variation), por exemplo, utiliza um prior esparso no dominio das dife-
rengas finitas (BOVIK, 2000)

Zrv (f) = D], . (37)

onde o operador D ¢ a matriz de diferengas finitas para duas dimensdes e | -||,, é o operador
norma ¢;. Qualitativamente, a regularizacdo TV busca imagens em que as variacdes estejam

concentradas em poucos lugares, o que tende a produzir imagens de bordas bem definidas.

3.2.4 REGULARIZACAO COMO UM PROCESSO DE FILTRAGEM E FORMULACOES
ANALISADAS VIA SVD

A compreensio das caracteristicas e vantagens do tipo de regularizagdo proposto neste
trabalho para o problema de reconstru¢do inversa de imagens de ultrassom € facilitada quando
¢ feita uma comparagdo com outras formas similares e mais simples de regularizacdo. Nesta
secdo sdo apresentadas algumas formas de regularizacdo bastante conhecidas e utilizadas na

literatura de problemas inversos e processamento de sinais.

3.24.1 TRUNCATED SVD

Assumindo-se que o problema da instabilidade é uma consequéncia da existéncia de
valores singulares muito baixos para a matriz H, a solu¢do mais simples € o truncamento dos
valores singulares muito pequenos. Esta abordagem é chamada de Truncated SVD ou TSVD
(HANSEN, 1998; GOLUB; LOAN, 1996; BERTERO, 1989; ENGL et al., 2000).
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Utilizando a mesma nota¢do da Equacio (35) pode-se definir a solugdo TSVD como:

. r vig
trsvp =) wia——ui, (38)
i-1 Gi
onde w; ; € um conjunto de pesos definido como
1 i<k(A)
Wi = (39)
' 0 i>k(A)

com o inteiro positivo k(1) = |[A~'|, onde |A | denota A arredondado para o préximo menor
inteiro (BOVIK, 2000).

A regularizacdo TSVD exclui os componentes mais instaveis da solu¢do. No entanto,
ndo adiciona novas componentes, ou seja, ndo permite a incorpora¢do de conhecimento a priori
sobre a solucdo. Ao reduzir o rank da matriz H, a regularizacdo TSVD aumenta seu espaco

nulo.

3.2.4.2 REGULARIZACAO DE TIKHONOV

A regularizagdo de Tikhonov permite a incorporacido de conhecimento a priori sobre
a solucdo através da adicdo de um termo regularizador a formulagdo por minimos quadrados

expressa na Equacdo (26). A solu¢do regularizada neste caso corresponde 2 minimizagao
rix(2) = argmin |lg — HE||7, + 2 |[LAI[Z, (40)
f

onde o pardmetro A representa 0 compromisso entre o primeiro termo (adequagio ao modelo)
e o termo de regularizagdo. A formulacdo da solucdo € obtida através do gradiente de f e
corresponde a

fra(A) = (HTH+ALTL)'H g. (41)

O caso em que a matriz L € a matriz identidade I é especialmente interessante por
permitir uma compreensdo mais intuitiva da regularizacdo de Tikhonov e por ter sido recen-
temente aplicado a reconstrucao de imagens de ultrassom em (ZANIN, 2011), (ZANIN et al.,
2011) e (ZANIN et al., 2012). Nesse caso, o termo regularizador torna-se simplesmente A ||f Hi,
buscando soluc¢des de baixa energia, em que ndo ha elementos f;,, com grandes valores e discre-

pantes dos demais. E possivel entdo descrever a solugo £ri do ponto de vista da SVD:

r 2 T
fri(1) = Z < O ) 8 (42)
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Comparando-se a Equacdo (42) com a Equacgdo (38), que expressa a SVD ponderada por pesos

w; 2> pode-se definir os pesos da regularizagdo de Tikhonov com L. = I como:

o2
Wi = <c.2 - A) , (43)

ou seja, w; 5 comporta-se de forma andloga a um filtro passa-baixas de segunda ordem, com

ganho tendendo a zero quando Giz tende a zero e a um quando Gl-z tende a infinito (BOVIK,
2000). A aplicacdo da anélise SVD a reconstrucdo de imagens de ultrassom com regularizacao
de Tikhonov € apresentada em (ZANIN et al., 2011).

Caso a matriz LL ndo seja a identidade, a regularizacdo opera sobre a projecdo de f na
imagem do operador L. Frequentemente, em outras aplicacdes de reconstru¢do de imagens,
a matriz L. corresponde a uma matriz de diferencas finitas ou a um operador de gradiente.
Nesses casos, a regularizacdo busca evitar grandes diferengas entre pixels vizinhos (no caso
de reconstrucido de imagens), resultando em imagens com transi¢cdes suavizadas e com menos

degraus.

3.2.5 ESPARSIDADE E REGULARIZACAO POR MINIMIZACAO DE NORMA /,

A busca de sinais que sejam esparsos em algum dominio estd presente em vdrias apli-

cacdes de reconstrucdo de sinais e imagens. Por exemplo:

e Compressive Sampling (CS), onde a existéncia de uma representacdo esparsa do sinal
¢ um requisito para que seja possivel reconstrui-lo a partir de poucas amostras em um

espaco incoerente com o espaco de dados (ROMBERG, 2008; CANDES; WAKIN, 2008);

e Imageamento por ressonancia magnética (MRI) (RAMANI; FESSLER, 2010; LUSTIG
et al., 2008) e tomografia por emissdo de prétons (PET) (JONSSON et al., 1998), onde
¢ comum a utilizagdo da regularizacdo Total Variation (RUDIN et al., 1992), que busca
sinais com representa¢do esparsa no dominio das diferencas finitas, o que gera sinais com

bordas preservadas e bem definidas mesmo atenuando-se o ruido (BJORCK, 1996).

e Compressao de dudio (GRIBONVAL; BACRY, 2003), imagens (FROSSARD et al., 2004)
e video (NGUYEN; ZAKHOR, 2003).

A rigor, a solu¢do f mais esparsa possivel de um sistema da forma da Equacdo (17)
é, dentre todas as solucdes possiveis, aquela de menor suporte, ou seja, aquela com o0 menor

nimero de coeficientes ndo nulos, o que corresponde a solu¢do do seguinte problema de mini-
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mizacdo (ROMBERG, 2008; GILL et al., 2011):

f = argmin nnz(f) sujeito a g = Hf, (44)
f

onde o operador nnz(-) computa o nimero de elementos diferentes de zero de um vetor. Esta
medida é conhecida como pseudo-norma ¢y pois, embora ndo seja considerada uma norma por
ndo cumprir o critério da escalabilidade positiva (PRUGOVECKI, 1971), pode mesmo assim

ser obtida a partir da formulagdo da norma £,

I, := <lei|f’> (45)

fazendo-se p igual a zero e considerando-se 0° = 0.

Um limitante pratico da minimiza¢do da pseudo-norma ¢y é que ndo se trata de um
problema convexo, mas de um problema combinatorial NP-complexo (NATARAJAN, 1995),
0 que recai rapidamente numa explosdo combinatdria na medida em que cresce o tamanho do
vetor f buscado. A titulo de exemplo, a maior parte das imagens de ultrassom reconstruidas
e apresentadas neste trabalho possuem 60 x 60 = 3600 pixels, o que torna pouco atrativa a

utilizacdo de uma abordagem combinatorial.

A minimizac¢do da norma ¢; € utilizada como um substituto pratico da minimizagao
{o sem grande comprometimento dos resultados (TROPP, 2006; BERGH; LOFSTROM, 2011;
FADILI et al., 2010; ROMBERG, 2008):

f = argmin [I£lly, sujeito a g = HE. (46)
f

Ao utilizd-la, busca-se ndo mais a solu¢do de menor suporte, mas a solu¢do de menor soma das

magnitudes, conforme a formulagao da norma ¢;:

Ixllg, == 3 Ixi (47)

Como vantagem com relagdo a minimizacio £y, a minimizacdo ¢; é um problema de
otimizacdo convexa. Trata-se de um problema ndo-linear, mas que pode ser solucionado com

algoritmos iterativos (CHEN et al., 1998; BJORCK, 1996).

A compreensdo da minimizagdo ¢; como promotor de esparsidade € facilitada se obser-
varmos graficamente seu comportamento € 0 compararmos ao comportamento da minimizac¢ao
0. A visualizacdo grafica de um problema em que f possui apenas duas dimensdes é bastante

intuitivo e é mostrado na Figura 17. Tanto na Figura 17 (a) como na Figura 17 (b), a reta R
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representa o conjunto de todos os vetores f que sdo solucdes do sistema g = Hf dados um vetor
de aquisicdo g e uma matriz de aquisicao H. Um conjunto de todos os vetores de mesma norma
¢> possui a forma de um circulo. O circulo presente na Figura 17 (a) toca a reta R no ponto fy,
e contém todos os vetores {f: [|fl[,, = r2}, ou seja, contém os vetores f cuja norma £ € igual a
rp. Para qualquer raio menor do que 3, o circulo ndo toca R, donde se conclui que o ponto f;,

representa a solu¢do de menor norma ¢5.

%{f: g=Hf

R={f: g=Hf}

2

(@) (b)

Figura 17: Exemplo grafico de como a minimizacao ¢, privilegia solucoes esparsas. Em (a) e (b) a
reta R contém o conjunto de todas as solucdes f do sistema g = Hf. (a) O circulo de norma /¢, igual
a r; toca R no ponto f;,, que corresponde a solu¢io de minima norma ¢,. (b) O quadrado de norma
¢, igual a r| toca R no ponto f;,, que corresponde a solucio de minima norma /.

Fonte: Adaptado de (ROMBERG, 2008)

O conjunto de todos os vetores com uma mesma norma {;, por sua vez, possui 0O
formato de um quadrado. O quadrado da Figura 17 (b) contém todos os vetores {f: [|f]|,, =71}
e toca a reta R no ponto fy,. Como qualquer quadrado com semi-diagonal menor do que 7|
ndo possui interse¢do com R, conclui-se que fy, € a solucdo de menor norma ¢; para o sistema
g = Hf. Logo, f;, € a solu¢do do problema de minimiza¢do da Equagdo (46). Note-se que
o suporte da solugdo f;, ¢ menor do que o da solugdo fy,. O quadrado ¢; possui anisotropia

"pontiaguda”, o que favorece as solucdes esparsas.

Pode-se ainda visualizar uma versio tridimensional do problema mostrado na Figura 17.
A Figura 18 mostra o problema em trés dimensdes, onde o conjunto das solu¢des compde um
plano e os conjuntos de norma ¢; e £; constantes compdem respectivamente a superficie de uma
esfera e a superficie de um octaedro. Novamente o suporte da solu¢do de minima norma ¢; é

menor do que o de minima norma /5.

Na secdo 3.1.2, observou-se que a presenca de ruido ou outros tipos de erros no pro-
cesso de aquisi¢do pode fazer com que ndo exista uma solugdo f que atenda ao modelo. Para

contornar este problema, abriu-se mao da restri¢do e adicionou-se na func¢do-objetivo um termo
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(a) (b)

Figura 18: Em (a) e (b) o plano contém o conjunto de todas as solucoes f do sistema g = Hf. (a)
A superficie da esfera, de norma ¢, constante, toca o plano no ponto correspondente a solucao
de minima norma /¢, que possui suporte de tamanho 3. (b) A superficie do octaedro, de norma /¢,
constante, toca o plano no ponto correspondente a solu¢io de minima norma ¢, que possui suporte
de tamanho 1.

Fonte: Adaptado de (ELAD; AHARON, 2006)

de adequacdo ao modelo, passando-se da Equacdo (29) para a Equacdo (31). Da mesma forma
aqui, relaxa-se a restri¢do imposta na formula¢do da Equacio (46), obtendo-se uma formulacio

robusta com relag@o a erros na aquisi¢ao:
E—argmin g —Hf7, + I, (48)

onde o pardmetro A determina o compromisso entre o prior esparso a fidelidade ao modelo.

A formulagdo da Equacio (48) tem sido utilizada nas dreas de processamento e com-
pressdo de sinais com o nome de BPDN (Basis Pursuit Denoising) (CHEN, 1995; CHEN et
al., 1998). O BPDN tem como objetivo encontrar, a partir de uma aquisi¢do ruidosa, o vetor
de coeficientes f mais esparso que reproduza o sinal g a partir de um diciondrio H composto
pelos sinais h,, (colunas de H). O diciondrio H frequentemente ¢ um sistema sobrecompleto
(que ndo ¢é linearmente independente (BALAN et al., 2005)), por isso é comum que haja mais
de uma combinacdo f de coeficientes que gere o sinal g = Hf. De maneira geral, a técnica de
reconstru¢do de imagens de ultrassom proposta nesse trabalho pode ser compreendida como um
problema BPDN, ja que se busca um vetor de coeficientes f esparso que ponderou as colunas

da matriz do modelo de aquisicdo H na composicao do sinal de aquisicdo g.

No contexto do BPDN, a Equacdo (48) representa uma versdo ndo-restritiva de uma

formulacdo preliminar em que a energia do erro € limitada por um parametro 7, aparecendo
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como um termo de restri¢ao relaxada ao invés de ser um termo da fun¢do-objetivo:

f— argmin [|ff|,, sujeito a ||g—Hf||%2 <7. (49)
f

Invertendo-se os papéis da restricdo e da funcdo-objetivo na Equagdo (49) obtém-se
ainda a formulagdo conhecida como LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Opera-
tor) (TIBSHIRANI, 1996):

f = argmin ||g — Hf||7, sujeito a ]|, <7, (50)
f

onde se restringe um valor mdximo 7 para a norma ¢; da solu¢do. A Figura 19 possibilita
uma interpretacio grafica em duas dimensdes do LASSO. Enquanto na Figura 17(b) deve-se
imaginar a semi-diagonal r; aumentando de tamanho até o quadrado ¢; tocar a reta R das so-
lucdes, aqui ocorre o contrdrio: como a norma ¢; da solugdo estd restrita a um valor menor ou
igual a 7, a regido que cumpre a restricdo constitui uma superficie ¢; quadrada (representada
em laranja na Figura), e é o conjunto de solu¢des quem “cresce” até tocar esta superficie. O
ponto f* corresponde 2 solugio por minimos quadrados formulada na Equacio (27), e as elipses

representam conjuntos de mesma norma ¢, do erro.

fLASSO

Figura 19: Interpretacio grafica do LASSO (Equacio (50)). A superficie do quadrado de semi-
diagonal T representa o conjunto de solucdes que atendem a restrico [f||, < 7. O ponto £ re-
presenta a solucdo por minimos quadrados. As elipses concéntricas representam conjuntos de
solucoes para diferentes valores da norma do erro. O ponto f; 4550, onde a elipse mais externa toca
0 quadrado, representa o ponto de menor norma do erro que atende a restricao ||f||, < 7.

Fonte: Adaptado de (TIBSHIRANI, 1996)
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A implementacido computacional do BPDN e do LASSO frequentemente ¢ feita a partir
da formula¢do da Equagdo (48), onde o pardmetro A traduz tanto o pardmetro ¥ do BPDN
(Equacio (49)) como o parametro T do LASSO (Equacio (50)) (ver (GILL et al., 1981), capitulo
5).

3.2.6 FORMULACOES ESTATISTICAS

A literatura de problemas inversos tende a assumir que o erro 1) € um vetor limitado por
uma norma, enquanto a literatura de processamento de sinais normalmente modela o erro esta-
tisticamente (TROPP, 2006). A dlgebra linear e a estatistica sdo de fato duas formas distintas de
abordar um problema inverso, mas que frequentemente convergem para uma mesma formula-
cdo e, consequentemente, mesma implementacdo computacional. Como serd visto nesta secao,
o Estimador de Maxima Verossimilhanca (MLE - Maximum Likelihood Estimator) fornece uma
formulacdo estatistica para problemas inversos que, assumidos alguns pressupostos, equivale a
solucdo de erro minimo, sem regularizacdo. O estimador Maximum a Posteriori (MAP), por sua
vez, fornece uma formulac¢do que possibilita a definicdo de pardmetros estatisticos da solucao

buscada, o que equivale ao conceito de regularizacido apresentado previamente neste capitulo.

3.2.6.1 O ESTIMADOR DE MAXIMA VEROSSIMILHANCA

A busca pelo vetor f, que até aqui tem sido apresentada como um problema de dlgebra
vetorial, pode ser formulada como um problema de inferéncia estatistica. A pergunta que se faz
¢é: dados o modelo H e o vetor de dados g, qual é o vetor f que possui a maior probabilidade de

ter gerado g? Tal pergunta pode ser expressa (e posteriormente respondida) através do MLE:
fyre = argmax p(g;f), (51)
f

onde p(-) é a Fun¢io Densidade de Probabilidade (FDP) assumida para o vetor erro n = g—Hf.

Assume-se que o erro 1] possui densidade de probabilidade Gaussiana. A FDP Gaus-
siana € obtida a partir da formula¢do da FDP Normal Generalizada Multivaridvel (SINZ et al.,
2009; GOODMAN; KOTZ, 1973)

N .
Zi:l |Th|p> (52)

P(n) —K(N,G,p)-exp(— 262

quando se faz p = 2. Na Equacido (52), n = g— Hf € o vetor erro, & € o desvio padrdo dos
elementos do vetor ) e K é uma constante de normalizagio para garantir [ p(n)dn = 1 ( para
mais detalhes, ver (SINZ et al., 2009) e (GOODMAN; KOTZ, 1973)). Aplicando-se o operador
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logaritmo neperiano a FPD Gaussiana, obtém-se

N 2
In[p(n)] = cte — le% (53)

onde cte é uma constante proveniente da aplica¢do do logaritmo ao termo K, que ndo depende

dos elementos de 7).

Por ser a formulacdo da Equag@o (51) um problema de maximizacdo, a aplicagdo do
operador logaritmo neperiano (que € monotonico) do lado direito da equagdo ndo altera a solu-

cdo f. Em vista disso e da Equacdo (53) obtém-se

(54)

Outras operagdes algébricas ainda sdo tteis. O somatdrio presente no numerador da
fungdo-objetivo formulada na Equagdo (54) equivale a ||n ||%2, e ao inverter-se o sinal negativo
na Equacio (54), transforma-se o problema de maximizacdo num problema de minimizacdo.

Dessa forma, chega-se a
Inllz,
202 °

Finalmente, ignorando-se o fator de escala do denominador (0 que ndo altera a solu¢do do

f'MLE = argmin (55)
f

problema de minimiza¢do) e lembrando que n = g — Hf, conclui-se que o Estimador de Mdxima
Verossimilhanga, quando assumida distribui¢do Gaussiana para o erro, recai na solu¢do por
minimos quadrados:

fMLE = argmin Hg — Hf”%2 . (56)
f

Ou seja, a solu¢do MLE para erro assumido Gaussiano € o vetor f para o qual o quadrado da
norma ¢, do erro € o menor possivel, que € precisamente a solu¢do de minimos quadrados,

formulado segundo a Equagdo (26).

3.2.6.2 O ESTIMADOR MAXIMUM A POSTERIORI

Sendo equivalente a solucdo de minimos quadrados, a estimacdo MLE atende a pri-
meira condi¢do de Hadamard mas ndo adiciona informacao a priori sobre a solu¢do. Na prética
isso pode resultar em ruido excessivo da solu¢@o ou na ndo unicidade da mesma (MARROQUIN
et al., 1987). Na secdo 3.1.2 aregularizacdo € apresentada como uma forma de contornar estes
problemas. No contexto da estimacao estatistica é possivel obter um equivalente da regulariza-

cdo através da formula¢do do problema pelo estimador MAP.

Enquanto a formulacdo MLE da Equacdo (51) pode ser lida como “encontre o f que
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maximize a verossimilhanca da observacdo g”, a formulagdo MAP traduz-se em “encontre o f

de madxima probabilidade dada a observacdo de g
fuap = argmax p(flg). (57)
f

Aplicando-se o teorema de Bayes (GRINSTEAD; SNELL, 1997) a Equacio (57) obtém-se

p(glf)p(f)'

58
p(g) 8

friap = argmax
f

O denominador da expressao maximizada na Equacdo (58) pode ser desconsiderado sem afetar

a soluc¢do, ja que g ndo é um argumento do problema de maximiza¢do. Tem-se assim:
fyap = arg;nax p(glf)p(f) (59)

Aplicando-se a Equacio (59) o operador logaritmo neperiano, que é uma fun¢do monotdnica
crescente e ndo altera o ponto de minimo, e trocando-se o sinal, de forma que o problema de

maximizagdo torne-se um problema de minimizacio, obtém-se:
fyrap = argmin — In[p(g|f)] — In[p(f)]. (60)
f

Nota-se que na Equacdo (60) existem dois termos na funcio-objetivo, um dependente da relacao
entre os dados e a imagem buscada e outro dependente apenas da imagem, o que lembra a
apresentacdo da solugdo regularizada da Equacdo (36). De fato as Equagdes (36) e (60) podem
ser equivalentes. Se assumirmos um comportamento Gaussiano para o erro de aquisi¢do 1, o
primeiro termo da funcio-objetivo na Equacio (60) corresponde a formulacdo MLE, ou seja,
a solucdo de minima norma ¢;. A defini¢do da FDP do segundo termo nos dd espago para
adicionar um critério de regularizacdo a estimativa MAP. Caso seja assumida uma distribuicao

Gaussiana também para os elementos de f, chega-se a:

. Inllz,  Nfl7
fi74p = argmin 2 2 61
MAP gf 26% 2Gf2 (61)

onde oy € Of sdo, respectivamente, os desvios padrdo assumidos para o erro e para os pixels da

imagem.

Na passagem da Equacgdo (55) para a Equacdo (56) desprezou-se o denominador da
funcdo-objetivo, ja que se trata de uma constante, o que ndo altera a solu¢do da minimizagao.
No caso do MAP isso ndo € possivel: na Equacdo (61), como existe mais de um termo, os deno-
minadores atuam como ponderagdes, definindo a influéncia de cada termo na func¢do-objetivo.

Aumentar oy significa assumir maior energia no erro €, Como consequéncia, a minimizag¢ao
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do erro torna-se um critério com peso menor, e vice-versa. O mesmo vale para a imagem, de
forma que o peso relativo de cada termo depende da razdo entre os dois denominadores. Com o

objetivo de se obter uma representagdo mais concisa, faz-se
2 /n 2
A =20, /205 (62)

e obtém-se

fyap = argmin |]g—Hf||%2 +7L||f||%2, (63)
f

onde o parAmetro A expressa a razdo entre as variancias esperadas para o erro na aquisi¢do e
para a imagem. Na prética este pardmetro traduz-se em um compromisso entre a adequacdo de

f a0 modelo e ao prior escolhido.

E importante notar que as Equagdes (60) e (63) sdo equivalentes apenas quando se
assume FDP Gaussiana tanto para ) como para f. Qualquer outra formulagdo de p(f) representa

outro prior e, portanto, outro tipo de regularizacdo.

3.2.6.3 MAP COM PRIOR LAPLACIANO

Uma vez que nosso objetivo é obter uma solugio f esparsa para o problema g = Hf, é
interessante o uso de uma FDP p(f) esparsa na formulagdo do MAP. A FDP Laplaciana tem sido
usada como prior promotor de esparsidade em aplica¢des como classificacdo de genes (SHE-
VADE; KEERTHI, 2003; CAWLEY; TALBOT, 2006), inteligéncia artificial (FIGUEIREDO,
2003) e restauracao de imagens (MOULIN; LIU, 1999; PIPA, 2012). A formula¢do de um pro-
blema inverso com prior Laplaciano € atraente pois, como serd visto, recai na minimizagao da

norma ¢; do vetor f, que por sua vez é um problema convexo de otimizacgio.

O caréter esparso proporcionado pelo uso da FDP Laplaciana fica evidente quando se a
compara a FDP Gaussiana. Na Figura 20 é possivel comparar as duas curvas para um caso uni-
dimensional. As curvas foram geradas a partir da definicdo da FDP Normal Generalizada Multi-
varidvel (Equacgdo (52)), onde as FDP Gaussiana e Laplaciana correspondem, respectivamente,
ap=2e p=1. Nota-se que a curva Laplaciana possui "pico"mais estreito e "cauda"mais
longa do que a Gaussiana (ELTOFT et al., 2006), ou seja, apresenta maior probabilidade do que
a Gaussiana para valores proximos de zero ou muito distantes de zero, enquanto a Gaussiana
privilegia valores intermedidrios. Nesse sentido diz-se que a Laplaciana é uma distribui¢do que

expressa a tendéncia do sinal a esparsidade.

Assim como a p(f) Gaussiana contém a norma ¢, do argumento na sua formulagéo,

da Equagdo (52) podemos concluir (fazendo p = 1) que a FDP Laplaciana contém a norma ¢;
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Figura 20: FDP Normal Generalizada para p=lep=2.0 = 1.

Fonte: Autoria propria

do argumento. De fato, a formulacdo da FPD Normal p-Generalizada Multivaridvel pode ser
apresentada como uma funcdo da norma £, do vetor argumento (ver introdugio de (SINZ et al.,
2009)). Isso significa que, num contexto em que se assume uma FDP Laplaciana com média
zero para os elementos de um vetor f, qualquer conjunto de vetores f com a mesma norma ¢;
possui mesma probabilidade (a mesma relacdo existe entre a FDP Gaussiana e a norma ;).
Dessa forma, a norma ¢; ¢ uma medida de probabilidade do vetor f: quanto maior ¢ ||f||,,,
menor é p(f). E uma vez que o estimador MAP tem como um dos critérios a maximizagao de
p(f) (Equagdo (60)), esse critério equivale a busca da solu¢do de menor norma ¢;. Dessa forma

traduz-se a esparsidade do ponto de vista estatistico para o ponto de vista geométrico, exposto
na sessdo 3.2.5.

A vantagem da utilizacdo de um prior promotor de esparsidade na reconstrucdo de
imagens de ultrassom estd na tendéncia a concentrar (ao invés de espalhar) na imagem a in-
fluéncia de um ponto refletor presente no objeto imageado. Quando se reconstréi a imagem de
um ponto que se encontra fora da grade modelada, a tendéncia é que o erro provoque artefatos
que poluam praticamente toda a imagem. A tendéncia a esparsidade nesse caso traduz-se em

uma tendéncia a concentrar as energia dos artefatos em regides muito proximas ao pixel que
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melhor representa o ponto.

3.3 ESCOLHA DO PARAMETRO DE REGULARIZACAO

O principal compromisso com o qual se lida em reconstrucdes inversas regularizadas
¢ entre a excessiva amplificacdo de ruido que ocorre na auséncia de regularizag¢do e a excessiva
atenuacgdo (ou suavidade, dependendo do tipo de regularizacdo) da imagem que ocorre quando

se usa regularizacdo demais (BOVIK, 2000).

A escolha do pardmetro de regularizacdo mais adequado envolve conhecimento a pri-
ori sobre a imagem e sobre os erros envolvidos no processo de aquisi¢do. E razodvel pensar
que tal conhecimento é sempre limitado, o que motiva a busca por métodos que auxiliem na

determinacdo do parametro.

3.3.1 INSPECAO VISUAL

O ponto ideal do compromisso entre a presen¢a do ruido e a atenuacdo da imagem é
muitas vezes subjetivo e particular a cada tipo de imagem que se pretende reconstruir. Quando
um critério deterministico para a determinagdo do parametro de regulariza¢do ndo cabe, a ins-

pecdo visual mostra-se como um método generalista.

A Figura 21 mostra a reconstrucdo da imagem de um cisto anecéico de 4mm para

cinco valores de A. Nota-se na Figura 21a a presenga excessiva de ruido, de forma que até

2=1.0e-047 1=5.6e-047 2e- 4=1.8e-045

max=2.694392 max=1.128557 max=0.365038 max=0.021718 max=7.13812e-012
(@) (b) (© (d) (e)

Figura 21: Reconstrucio da imagem de um cisto com regularizacéo /; para 5 valores de A.

Fonte: Autoria préopria

mesmo a identificacdo do cisto fica comprometida. J4 na Figura 21e ocorre uma atenuacao
excessiva da imagem, de forma que todos os pixels t€m valor muito proximo de zero. As

imagens estdo normalizadas (o que explica o aspecto claro e intenso da Figura 21(e) e com
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ganho de compressdo logaritmica de 60dB. O valor max mostrado sob cada uma das imagens

corresponde ao valor do pixel de maior intensidade em cada imagem.

Da Figura 21b para a Figura 21c¢ € perceptivel uma perda de resolu¢do da imagem, pois
as diferencas de intensidades entre pixels vizinhos ficam mais suavizadas. No entanto, o interior
do cisto, sabidamente nulo no que diz respeito a reflexividade acustica, é significativamente
despoluido do ruido de uma imagem para a outra. O veredicto sobre qual das imagens é a
mais apropriada € um critério subjetivo e depende de quais aspectos da reconstru¢do sdo mais

valorizados.

Na prética, a possibilidade de ajuste em tempo real do pardmetro de regularizagdo é
interessante, pois diferentes valores de A revelam diferentes caracteristicas da imagem. Essa
possibilidade ¢ compardvel aos recursos de ajuste de threshold e de ganho, presentes em siste-

mas baseados em algoritmos DAS.

3.3.2 CURVAL

O método da curva L. (HANSEN, 1998) baseia-se na premissa de que ha duas gran-
des regides de valores do parametro de regulariza¢do: uma regido sub-regularizada, em que a
imagem é dominada por ruido, e uma regido super-regularizada, em que a imagem € excessiva-
mente regularizada e apresenta-se suavizada ou atenuada em demasia. Dessa forma, a regido de

interesse situa-se na transi¢do entre essas duas grandes regides.

A Figura 22 mostra a estrutura ideal da curva L. O grafico relaciona os valores da
penalidade de regularizacio Z{f(A)} e do erro lg— Hi’(?t)”?2 para cada valor de A (embora
ndo haja um eixo que represente o A propriamente dito). O trecho mais vertical corresponde
a regido onde a penalidade de regularizagdo possui um valor grande, ou seja, onde a imagem
encontra-se sub-regularizada. Note-se que a diminuicéo do valor de A provoca um crescimento
abrupto do valor do termo Z{f(A)} nessa regido. O trecho mais horizontal da curva, por sua
vez, corresponde a regido onde o erro possui um valor muito grande em fun¢do da predominan-
cia de ruido na imagem reconstruida. Ali o valor Hg— Hi’(?t)”?2 cresce abruptamente quando

cresce o valor de 4.

Os principais critérios propostos para a determinag¢do do melhor ponto na curva L sdo:
o ponto de maxima curvatura (HANSEN, 1998), o ponto com menor distancia euclidiana da
origem (BELGE et al., 2002) e o ponto tangente a uma reta de inclinacio negativa, conside-
rando apenas as normas (ZIBETTI et al., 2008) ou as normas ao quadrado (REGINSKA, 1996).

Porém, esses critérios foram propostos para problemas onde a penalidade de regularizagdo uti-
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Figura 22: Aspecto tipico da curva L. O valor ideal 1* do parametro de regularizacio encontra-se
proximo a zona de transicao entre a regiao sobrerregularizada e a regiao subregularizada.

Fonte: Adaptado de (HANSEN, 1998)

liza a norma ¢,. A determinacido do melhor ponto na curva L para problemas com regulariza¢io

¢; ainda é um problema em aberto.

3.3.3 MODELAGEM ESTATISTICA

Quando o problema de reconstru¢do regularizada é modelado como um problema de
estimativa com o estimador MAP, a determina¢do do pardmetro de regularizacido A deriva na-
turalmente das fungdes densidade de probabilidade assumidas para o erro e para a imagem
reconstruida, conforme ja apontado na Equacdo 62, onde o valor de A é func¢do dos desvios-
padrdo das FDP. No entanto, hd que se considerar que a escolha de uma FDP que melhor reflita
as caracteristicas esperadas para a imagem reconstruida e a defini¢do dos pardmetros da FDP
sdo dois problemas distintos. Ou seja, uma vez que se conheca a priori os desvios-padrio do
erro ¢ da imagem, tem-se consequentemente um A. Do contrdrio, a defini¢do do A permanece

como um problema.

3.3.4 OUTROS METODOS

Outros métodos para regularizagdes com norma ¢, foram propostos, como o GCV
(Generalized Cross Validation) (GOLUB; LOAN, 1996), o principio da discrepancia (BOVIK,

2000) e a andlise da SVD. Este tltimo € especialmente interessante por ter sido utilizado na
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reconstru¢do de imagens de ultrassom com regularizacido ¢, em (ZANIN et al., 2012). A apli-
cabilidade destes métodos para problemas com regularizag¢do ¢; é, no entanto, um problema em

aberto.

3.4 CONCLUSAO DO CAPITULO

Em problemas inversos, a necessidade de regularizagdo é bastante recorrente. Na mai-
oria dos casos, é necessario regularizacdo até mesmo para tornar factivel uma solucio para o

problema modelado, pois sdo raros os modelos que atendem as trés condi¢cdes de Hadamard.

As regularizagdes TSVD e Tikhonov podem ser compreendidas como uma generaliza-
cdo do conceito de filtragem de sinais, quando analisadas do ponto de vista da SVD. Do ponto
de vista Bayesiano, € possivel compreender a regularizacido de Tikhonov como um prior Gaus-
siano, enquanto a regularizacdo ¢ constitui um prior Laplaciano. Geometricamente, esses dois
tipos de regularizacdo podem ser entendidos, respectivamente, como promotor de homogenei-

dade e de esparsidade na distribui¢do das intensidades ao longo dos pixels da imagem.

A regularizagdo ¢ tem sido bastante explorada na ultima década em problemas rela-
cionados a compressdo e interpretacdo de dados. Essas aplica¢des fazem uso da tendéncia a
esparsidade promovida pela regularizagcdo ¢ nos dados, no dominio em que ela é utilizada. No
caso de imagens de ultrassom, a promoc¢ao de esparsidade no dominio da imagem possibilitard

a reconstrucio de imagens menos poluidas por ruido e artefatos indesejados.

Um dos desafios trazidos pelo uso da reconstru¢do IPB com regularizacdo é a esco-
lha do parametro de regularizagdo. Neste trablho o método utilizado é a inspecdo visual, e
assume-se que o recurso de ajuste em tempo real do parametro seja interessante em sistemas de
reconstru¢do de imagens de ultrassom. Porém, a definicdo de um método automético efetivo
constitui um importante campo de estudo em problemas inversos e deve motivar estudos futuros

para o problema aqui abordado.
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4 ALGORITMOS DE OTIMIZACAO

Este capitulo apresenta os algortimos utilizados na resolu¢do do problema de estima-
tiva por minimos quadrados com regularizagio ¢; proposto neste trabalho. E apresentado o
algoritmo IRLS com detalhes sobre a implementagdo realizada. Em seguida € apresentada de
maneira geral o algoritmo CG, para o qual foi utilizada uma implementagdo disponivel no pro-

grama Matlab.

4.1 ITERATIVELY REWEIGHTED LEAST SQUARES

A Equacgdo 41 mostra o uso da estimativa por minimos quadrados para a resolu¢do de
problemas inversos com regularizacdo de Tikhonov. A formulacdo corresponde ao problema
onde tanto a penalidade do erro como a da regularizagdo utilizam minimizac¢do da norma ¢,. A
necessidade de resolugdo de problemas envolvendo a minimizac¢do da norma ¢, para p # 2 traz
a necessidade de outros métodos. Para 1 < p < 2 o IRLS (OSBORNE, 1985) é amplamente
difundido (BJORCK, 1996). O algoritmo utilizado neste trabalho é uma implementacdo do
IRLS.

A Equacgdo 48 nos da o problema da regularizagcdo via minimizagdo ¢;. Utilizando a

definicdo da norma ¢, o problema pode ser reescrito como

M
f = argmin||g—Hfl[7, +1 Y | (64)
f i—1
ou ainda
A : 2 Gl 2
f:arg;n1n||g—Hf||£2+)uZ\fi\ fr (65)
i—1

Isso permite que a norma ¢; do segundo termo da fungdo-objetivo seja colocada como a norma

¢ ponderada. Sendo
W =diag(1/|f1],-..,1/|ful) (66)
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a matriz (diagonal) de pondera¢do. Entdo a Equagdo 65 pode ser reescrita como
A . 1
f:arg;mn||g—Hf||%2+l||W2f||%2. (67)
A aplicacdo do gradiente a Equagdo 67 nos da a solugdo
f(A) = H'H+AW) 'H g, (68)
Como os elementos da matriz de ponderacdo W sdo funcdes de f, a solugcdo ndo é

direta, sendo necessdria uma abordagem iterativa. Sendo Wy, e £} respectivamente a matriz W e

o vetor f na k-ésima iteracdo, o problema linear a ser resolvido a cada iteracdo do IRLS ¢é

fi1(2) = (H'H+AW,) " 'H'g. (69)

A rigor, o IRLS € um algoritmo para norma £, sendo 1 < p < 2. O fato da norma ¢;
ser apenas parcialmente diferencidvel (ndo possui gradiente definido quando um dos elementos
¢ igual a zero) faz com que a minimizagdo ¢; tenha problemas de convergéncia proximo a
um elemento igual a zero. No algoritmo implementado, utilizou-se o artificio de aproximar

0 modulo de um elemento pela equacdo da hipérbole, com uma constante € extremamente

[fil =/ 1fil? +e. (70)

Esta aproximacio nio altera de forma significativa a geometria da norma ¢;, como pode ser

pequena:

observado no exemplo unidimensional da Figura 23. A atribui¢cdo de Wy foi, portanto, imple-

mentada no algoritmo da seguinte forma:

_ | _
1 0 0
VISP

1
0

0 [ S
W, — VIRl +e (71)

0 0 [ —
VIl +e |

A Tabela 1 representa em pseudo-linguagem o algoritmo implementado.
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Figura 23: Exemplo unidimensional de aproximacdo da norma ¢; por uma parabola. A linha
solida representa a func¢do f(x) = |x|s,. A linha tracejada representa a fungio f(x) = \/|x|*> +0,01,
uma aproximaciio da norma ¢;. A funcio +/|x|>+0,01 é diferenciavel, enquanto |x|;, é apenas
parcialmente diferenciavel, contendo uma descontinuidade da derivada em x = 0.

Fonte: Autoria propria

Tabela 1: Algoritmo IRLS-CG

k:=0

f,=1 Valor inicial de f;,

Faca
W, = diag(1/f;) Atualiza matriz de pesos
fi.1 = CGH'"H+ AW,, H'g) CG para resolver o sistema linear
ex = |[fi1 — kai/kaﬂﬁ2 Atualiza o erro da iteracdo
k:=k+1

Enquanto (e, > rol) & (k < maxit)

No algoritmo da Tabela 1, 1 é o vetor de M elementos iguais a 1, CG € o algoritmo
do gradiente conjugado, ¢, ¢ uma métrica da diferenca entre os resultados de duas iteracdes

sucessivas na k-ésima iteracdo e rol é o valor de tolerincia para a convergéncia do algoritmo.
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A implementacdo do CG utilizada foi a funcdo PCG (Preconditioned Conjugate Gradient) do
MatlLab. Embora a fun¢do PCG ofereca a possibilidade da utilizacdo de pré-condicionamento

na resolucdo do sistema, este recurso ndo foi utilizado.

Com o crescente interesse que tem surgido por problemas com minimizacido ¢ na
ultima década, varios outros métodos para solucdo de problemas de minimos quadrados com
regularizagdo ¢ tém sido propostos. Por exemplo, algoritmos baseados na estratégia do sub-
gradiente (SHEVADE; KEERTHI, 2003; PERKINS et al., 2003; FU, 1998) e em aproximacdes
da norma ¢; (KOH et al., 2007; SCHMIDT et al., 2007). A escolha do IRLS se deu prin-
cipalmente por ser um algoritmo relativamente difundido na literatura e por ser baseado na
formulacdo de minimos quadrados regularizados que demonstrou resultados promissores na

reconstru¢do de imagens de ultrassom em (ZANIN, 2011).
4.2 GRADIENTE CONJUGADO

A pseudo-inversa de Penrose-Moore € uma das formas mais estaveis de solugdo do
sistema linear presente em cada iteracdo do IRLS. Este método, porém, apresenta um custo
computacional bastante elevado. A utiliza¢do do CG faz uso do fato da matriz H ser esparsa (ndo
confundir com a esparsidade do sinal), situagdo em que o CG possui uma taxa de convergéncia
mais rdpida e mostra-se computacionalmente mais eficiente do que a pseudo-inversa (SAAD,
2003).

Embora o algoritmo CG utilizado seja uma implementacdo nativa do software Ma-
tlab, ¢ interessante uma descri¢do resumida de como o método funciona. Para uma introducao
mais didética e pormenorizada, recomenda-se (SHEWCHUK, 1994), de onde foi resumida a

descricdo que segue.

O CG um ¢é método iterativo cujo objetivo € encontrar o vetor X, que soluciona o
sistema
Ax =D, (72)

onde A é uma matriz simétrica, real e definida positiva, € b € um vetor. Tanto A como b so
conhecidos a priori. A solu¢do do sistema da Equacio 72 corresponde ao vetor X que zera a
funcdo

f(x) = %XTAX —x'b. (73)

Quando A ¢ uma matriz nio simétrica ou ndo definida positiva (a maioria dos casos
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préticos), o CG pode ser aplicado as equacdes normais A’ A, com A”'b no lado direito:
ATAx = ATp. (74)
Nesse caso, a solu¢do x, corresponde a solu¢do X do problema de minimizagdo

ﬁ:argming—AXHi. (75)
X

A cada iteracdo k do CG, a direcdo de busca € uma direcdo conjugada da direcdo

anterior. O residuo da k-ésima iteragdo r; corresponde a:
r, — b — AXk. (76)

A direcdo py € entdo computada de forma a remover a parcela das dire¢des anteriores:

T
p; Arg
Pr=Tr— ) —5 D (77)
i< P; AP
e utilizada no cdlculo do préximo passo:
Xp+1 = Xk + 0% Px (78)
onde o coeficiente oy define o passo 6timo e é computado como
b T 1 + Axy_ Ty
o — Py _pk(kl kl)_pkkl (79)

PIADE  PIADL PIAP
de forma a minimizar f(x) na direcdo py.

O resultado € que, a cada iteragdo, a k-€sima componente conjugada p; € eliminada da
diferenca x; — x. Logo, depois de M iteracdes (onde M ¢ a dimensdo de x), tem-se a solucdo

exata X — Xy — X,.

A Tabela 2 representa em pseudo-linguagem uma implementagdo do CG.
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Tabela 2: Algoritmo do Gradiente Conjugado
ro:=b—Axg
Po :=To
k:=0
Faca
R

oy :—
k p{Ap;

X1 := X + 0Pk

iyl i= T — O AP,

T
e B Tt
ﬁk T T Tp
Kk Lk

Pii1:=Tkp1+ Bibi
k:=k+1
Enquanto (||7¢||¢, < res) & (k < maxitcg)

No algoritmo da Tabela 2, res € a tolerancia para convergéncia do residuo e maxitcg é
o nimero méximo de itera¢des a serem executadas caso ndo se atinja um residuo menor do que

res.

A Figura 24 ilustra a convergéncia do CG para um problema de duas dimensdes. Nesse
caso, a convergéncia se dd em duas iteragdes. Repare que as dire¢des dos dois passos sdo

conjugadas, ou seja, sdo ortogonais em A.
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Figura 24: Ilustracao da convergéncia do CG para um problema bidimensional. Nesse caso, o
algoritmo converge em duas iteracoes.

Fonte: (SHEWCHUK, 1994)
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S ESTADO DE ARTE E PROPOSTA

Neste capitulo serd feita uma revisdo das abordagens de reconstrucio de imagens de
ultrassom por problemas inversos presentes na literatura. S@o descritas algumas formulacdes
apresentadas, destacadas vantagens que motivam a pesquisa nesta drea e apontadas possiveis

inconsisténcias.

Em seguida é apresentada a proposta deste trabalho, composta principalmente pela
formulacao utilizada para o problema e pelo algoritmo de otimizac¢do utilizado na resolucao do

problema posto pela formulagao.

5.1 ABORDAGENS IPB EM ULTRASSOM

Na tltima década, algumas abordagens IPB em ultrassom foram reportadas mostrando
resultados promissores, 0 que constitui parte da motivacdo deste trabalho. Essas abordagens e

suas formulacdes serdo apresentadas nesta secao.

Em (LAVARELLO et al., 2006), o problema ¢ formulado como reconstrucio inversa
com regulariza¢do de Tikhonov generalizada, ou seja, regularizacdo de Tikhonov com norma
¢, e p varidvel, sendo testados os valores p = {0,5;1;1,5} na reconstrucdo da imagem de
um cisto anecdico com dados adquiridos através de simulacdo computacional. Considerou-se
o resultado mais satisfatério aquele obtido na reconstru¢do com p = 1, o que corresponde a
norma ¢;. Utilizou-se o IRLS como algoritmo de otimizacdo. Porém, a formulacdo da matriz

de pesos apresentada para norma £,
W(b) = 2diag | (| +2)' /] (80)

ndo condiz com a teoria presente na literatura (BJORCK, 1996), pois o expoente correto é
(p—2)/2 ao invés de 1 — (p/2). Outro problema é que o IRLS ndo prevé a resolugdo de
problemas com pseudo-norma {5, mas apenas com norma ¢, sendo 1 < p < 2 (BJORCK,
1996).
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Em (LINGVALL; OLOFSSON, 2007) sdo apresentados resultados de reconstrucao
IPB em ultrassom para duas abordagens: uma baseada em minimo erro quadratico médio (equi-
valente a regularizacdo de Tikhonov, ou MAP com prior Gaussiano para as reflexividades) e
uma correspondente ao estimador MAP com prior Gaussiano para o erro e exponencial para as
reflexividades, com restricdo de reflexividades ndo-negativas. O prior que reflete a distribui¢do

exponencial para as reflexividades aparece na formulagdo MAP como

MN
p(f) =AM (81)
i=1

Os resultados apresentados demonstram performance superior do algoritmo com prior exponen-
cial se comparado ao algoritmo com prior Gaussiano ou a reconstrucao DAS, especialmente na
reconstru¢do com dados reais, onde o refletor ndo € forcado a se localizar sobre a grade do
modelo. Tais resultados sdo especialmente motivadores no contexto do presente trabalho, uma
vez que o prior Laplaciano utilizado aqui corresponde ao prior exponencial de duplo lado, ou
seja, sem a restricdo de ndo-negatividade das reflexividades. No caso de imagens médicas de
ultrassom, o conhecimento das impedancias actsticas encontradas nos tecidos humanos mostra
que tal restri¢do ndo se aplica, pois as impedancias variam tanto positivamente quanto negati-
vamente (SMITH; WEBB, 2010; WEBSTER, 2009).

Em (VIOLA et al., 2008), o problema da reconstru¢do € modelado com o estimador
MAP com prior descrito como Gaussiano. A fidelidade da imagem ao modelo de aquisicio e
aos dados € imposta através de uma restricdo no modelo inverso. A formulacdo apresentada

para o problema de otimizagao €
. MN
f = argmin Z In|f;|? sujeito a g = HF. (82)
f =1

O algoritmo utilizado ¢ uma implementacdo do algoritmo SPOC (BETHEL et al., 2002).

Em (ZANIN, 2011) ¢ realizado um estudo comparando os seguintes métodos de re-
construcdo de imagens de ultrassom: DAS, matriz transposta, pseudo-inversa, regulariza¢ao de
Tikhonov e regularizagdo por limita¢do nas iteragdes do algoritmo CG. Os resultados apresen-
tados sdo promissores e demonstram ganhos de resolucdo e contraste nos métodos IPB quando
comparados ao DAS. Na presenca de ruido, a reconstru¢do com regularizacdo de Tikhonov de-
monstrou performance superior aos outros métodos. No entanto, nas simulagdes em que oS
pontos refletores ndo foram for¢ados a se localizarem sobre a grade do modelo, foi observada
excessiva degradacdo das imagens reconstruidas em todos os métodos IPB experimentados.
Este tipo de erro corresponde ao conceito de pontos fora da grade modelada, apresentado na Se-

cdo 2.6.2 deste trabalho. Este problema observado é o principal motivador do presente estudo.
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Algumas técnicas de tomografia computadorizada utilizando ondas de ultrassom foram
propostas, como (PETERLIK et al., 2008), (NATTERER; WUBBELING, 1995) e (NATTE-
RER, 2010). Estas abordagens sdo classificadas como problemas inversos. No entanto, diferem
da abordagem analisada neste trabalho principalmente pelo fato de que a principal grandeza

buscada € a atenuagdo das ondas acusticas, e ndo a reflexividade.

Em (PASSARIN et al., 2012) foi apresentado o algoritmo de reconstru¢do IPB utili-
zado neste trabalho. Conforme serd abordado na Se¢do 5.2, o problema foi formulado do ponto
de vista Bayesiano com prior Laplaciano. Resultados preliminares foram apresentados, exi-
bindo ganhos significativos com relacdo a formulagdo com prior Gaussiano (regularizacao de
Tikhonov) no que diz respeito ao problema dos pontos refletores fora da grade e a robustez ao

ruido.

Conclui-se que as abordagens IPB em ultrassom analisadas mostram ganhos promis-
sores com relagdo a resolu¢do quando comparadas as abordagens DAS. Formula¢des com regu-
larizacdo de Tikhonov (minimizacdo da norma ¢, da imagem) demonstram esses ganhos, além
de mostrarem robustez ao ruido na aquisicdo. No entanto, essas formulacdes geram resultados
excessivamente degradados quando sdo feitas aquisicdes com phantoms fisicos ou com phan-
toms computacionais em que nao ha restricdo para que os pontos refletores permane¢am sobre
a grade do modelo. Conclui-se, portanto, que a limitacdo de resolu¢do espacial do modelo
de aquisi¢do resulta em um problema de degradacdo da imagem que ndo ¢é satisfatoriamente

compensado com a regulariza¢do por minimizacao ¢5.

Nas abordagens em que foram utilizados priors promotores de esparsidade, observam-
se ganhos significativos na compensa¢do do problema de limitacdo da resolu¢do espacial do
modelo de aquisi¢do. Tais resultados justificam o pressuposto de que a regularizacdo ¢ deve

trazer ganhos no tratamento deste problema, o que motiva o presente estudo.

5.2 PROPOSTA

O proposito do presente trabalho € analisar o uso da regularizacido por minimizacao da
norma ¢ na reconstrucio de imagens de ultrassom. Face aos resultados promissores observa-
dos na literatura com o uso de regularizacio ¢, e aos problemas remanescentes de degradacio
na presenca de refletores em pontos ndo modelados, a pergunta a ser respondida € se a regu-
larizacdo /1 mantém os ganhos obtidos com ¢, e avanga no referido problema da degradacio.
Formulagdes IPB para ultrassom utilizando outros priors esparsos (LAVARELLO et al., 2006;
LINGVALL; OLOFSSON, 2007) sugerem que sim.
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O problema inverso € formulado segundo a Equacdo 48, onde o vetor f contém as
reflexividades do objeto imageado, o vetor g contém as amostras obtidas na aquisi¢io dos sinais

de eco e a matriz H é o modelo direto de aquisicao.

A minimizacdo da norma ¢; torna a busca do minimo da Equacdo 48 a solucdo de
um sistema ndo-linear, sem solucdo fechada, o que requer a utilizacdo de um algoritmo de
otimizacdo iterativo. O algoritmo utilizado ¢ uma implementacdo do IRLS. Cada iteracdo do
IRLS envolve a resolucdo de um sistema linear, para a qual se utilizou o CG, aproveitando a

esparsidade da matriz de aquisi¢do H.

Dessa forma, a proposta do trabalho € analisar a reconstru¢do IPB em ultrassom com
regulariza¢do via minimiza¢do da norma ¢; da imagem, utilizando o algoritmo IRLS-CG. A
compara¢do com a regularizacdo por minimizacdo da norma ¢, e com uma implementacio

baseada em DAS faz parte dessa andlise.

5.3 MATERIAIS E METODOS
5.3.1 FERRAMENTAS COMPUTACIONAIS

Tanto as simulagdes para criacdo da matriz do modelo direto como as simula¢des de
aquisicao de phantoms computacionais demandam a utilizacdo de um simulador que considere
todos os elementos que compdem a Equacdo 13, como as respostas ao impulso espacial direta
e de retorno dos transdutores. O programa de simulacdo utilizado no desenvolvimento deste
trabalho € o Field I (JENSEN, 1996, 2004), que se baseia na resposta ao impulso espacial de
Tupholme-Stephanishen (TUPHOLME, 1969; STEPHANISHEN, 1970). A escolha se deu por

ser uma ferramenta bem documentada e bastante difundida na literatura de ultrassom.

O simulador Field II consiste de uma biblioteca para o software MATLAB. As simu-
lagdes, o algmoritmo de reconstrugcdo e todas as outras operacdes matemdticas e de imagens

foram executados no MATLAB versdao R2011a.

5.3.2  PROBLEMA DIRETO: CONSTRUCAO DA MATRIZ H

A formulacdo de um problema inverso baseia-se na inversdo de uma matriz do modelo
direto, que chamamos de matriz H. Esta matriz modela o processo de aquisi¢ao: se multiplicada
por um vetor f de reflexividades, fornecerd como produto o vetor g dos dados da aquisi¢cdo

de f. E vilido lembrar que o vetor g equivale & concatenacio dos sinais de aquisicio gi[ti]
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(Equagdo 13) observados nos N, elementos do transdutor:

g=[g 2 ... 8] (83)

onde N, é o nimero de elementos.

A Equagdo 22 mostra uma forma de se determinar a matriz H: se tivermos condi¢des
de realizar a aquisi¢do para um ponto de reflexividade unitdria f,;, de forma independente, o
vetor g, resultante correponde a coluna h,, da matriz H. Se o mesmo processo for possivel
para todos os pontos f,,, da ROI, entdo € possivel obter todas as colunas de H. Este processo é

representado na Figura 25.

M, my
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eecccccccfocece
ecccccccccsssce
eccccccccccnoce
eeccccsceccciee
eecccccccceccce
eececcccccccces
e0cccccccccco0e
eecccccccccccce
eeccccccccccoce
eecccccssccccce
eececccccccccee

M =M D)

Reordenado em
um vetor N.Sx1 N

ROI Resposta a um Matriz (H)
ponto espacial

Figura 25: Representacio da construcio da m-ésima linha da matriz H.

Fonte: (ZANIN, 2011)

Duas maneiras possiveis de gerar os dados de aquisicao g;,, quando ndo se possui um
modelo analitico para a matriz do modelo direto H, sdo aquisicao real e simulagdo. As matrizes
H utilizadas no desenvolvimento deste trabalho foram obtidas a partir de simulagdes com o

programa Field II.
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6 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados experimentos e resultados obtidos com o método pro-
posto, incluindo em alguns casos comparagdes com outros métodos descritos neste trabalho.
Primeiramente sdo apresentadas as reconstru¢des de um tinico ponto no centro da ROI. O obje-
tivo deste experimento é mostrar que a reconstru¢do com regulrizacdo ¢ resulta numa funcgio
espalhamento de ponto mais concentrada do que as reconstru¢des com outras técnicas. Os tes-
tes sdo entdo repetidos para um phantom com 25 pontos uniformemente distribuidos ao longo
da ROI, visando mostrar que as propriedades observadas aplicam-se para toda a extensdo da
ROI. Os experimentos com um ponto e com 25 pontos sdo feitos com os pontos dentro e fora

da grade.

Sao também realizados experimentos de resolucido que tém como objetivo demonstrar
que as limita¢cdes de resolu¢do dos algoritmos DAS ndo estdo presentes no algoritmos IPB.
Esses testes exploram a capacidade de cada uma das técnicas de resolver independentemente

pontos refletores situados a distancias proximas.

Reconstrucdes de phantoms mais complexos, com quantidades de pontos na ordem dos
milhares, sdo realizadas. Os phantoms sdo do tipo massa em um meio anecdico e do tipo cisto
anecdico em um meio reflexivo. Estes experimentos t€m como objetivo analisar o desempenho
do método proposto na reconstru¢do de phantoms nao esparsos e ndo pontuais, ou seja, phan-
toms que ndo sdo bem representados pelo prior proposto. Sdo também comparados resultados

de phantoms similares com distribui¢des Laplaciana e Gaussiana dos valores das reflexividades.

Sado também comparados os efeitos, na imagem reconstruida, pelos dois tipos de er-
ros de aquisi¢do considerados: ruido adicionado ao sinal e mau posicionamento dos refletores

(pontos fora da grade), a fim de verificar se os dois tipos de erros sdo equivalentes.

E feita uma comparacio de desempenho computacional de duas versdes do algoritmo
IRLS, que diferem na maneira como se resolve o sistema linear presente em cada iteracdo: a

primeira utiliza o CG (algoritmo proposto) e a segunda utiliza a pseudo-inversa.

Finalmente, € a avaliado o uso da curva L como critério inicial de escolha do parametro
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de regularizacdo. Sio realizadas 30 reconstrucdes, com valores do parametro de regularizacao
logaritmicamente espacados, e escolhida aquela cujo ponto na curva L estd mais préximo da

origem.

6.1 CONFIGURACOES UTILIZADAS NOS EXPERIMENTOS

A menos que outras configuragdes estejam explicitas, os experimentos utilizaram as

configuracdes descritas a seguir.

A grade de pixels modelada é de 60 pixels no eixo axial e 60 pixels no eixo lateral,
totalizando 3600 pixels. A ROI correspondente vai de 30 mm a 40 mm no eixo axial e de -5 mm
a 5 mm no eixo lateral. As aquisicdes (e respectivas reconstru¢des) sio realizadas sem ruido e
com ruido usando SNR (Signal-to-noise Ratio - Rela¢do Sinal-ruido) de 20 dB. Os resultados
das reconstrucdes sio apresentados em escala logaritmica com ganho de 60 dB e em escala

linear, e os tipos de reconstrucio apresentados sio:

DAS: algoritmo delay-and-sum beamforming disponibilizado no site do Field II (http://field-
ii.dk/);

Pseudo-inversa: matriz pseudo-inversa de Penrose-Moore (Equacio 27);

L2: reconstru¢do IPB com regularizacdo ¢, (Equagdo 40, com L sendo a matriz identi-
dade);

L1: reconstrugdo IPB com regularizacdo ¢; (Equacgdo 48).

Para as reconstru¢des com regularizacdo ¢; sdo apresentados um caso de reconstrugdo sub-
regularizada (parimetro A abaixo do ideal), um caso com o pardmetro A ideal e um caso de
reconstrucdo super-regularizada (pardmetro A acima do ideal). Como o método adotado para
determinagdo do pardmetro A é a inspe¢do visual, o valor de A considerado ideal é aquele
que produz a imagem que melhor representa visualmente o modelo do phantom, que sempre é

conhecido a priori.

Para o algoritmo DAS, as aquisi¢cdes foram feitas com 16 elementos para cada scanline,
resultando em 49 scanlines. Foi utilizado foco eletronico no centro da ROI, o que corresponde

a 35 mm de profundidade nas configuracdes padrdo dos experimentos.

As imagens exibidas estdo em escala de 128 tons de cinza. Todas as imagens estdo

normalizadas, de forma que o pixel de maior valor corresponde ao tom branco, e exibidas em
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moédulo. Nas figuras em que os resultados das reconstrugdes sdo expressos por grificos de
barras, superficies ou histogramas, ndo foi aplicado médulo ou qualquer outro operador aos
resultados. As imagens e graficos em que as escalas nao possuem unidades estdo em mm, e esta

informacdo foi suprimida por motivo de economia de espago.

Todos os phantoms utilizados sdo computacionais, de forma que todas as aquisi¢des

de dados foram realizadas no software Matlab utilizando o programa Field IT (JENSEN, 2004).

Para a exibi¢do dos modelos dos phantoms, o valor da intensidade de cada pixel € a
soma das intensidades dos refletores que se encontram a uma distancia menor do que meio pixel

(nos dois eixos) dele.

6.1.1 TRANSDUTOR E FIELD I1

O transdutor e o meio modelados no programa Field II para realizacdo dos experimen-

tos possuem as caracteristicas descritas na Tabela 3.

Tabela 3: Parametros do transdutor
Tipo de transdutor 1-D linear array
Numero de elementos mateméticos por elemento (x) 4

Nimero de elementos matematicos por elemento (y) 4

Numero de elementos (X) 64
Numero de elementos (y) 1
Frequéncia central do puslo 5 MHz
Largura de banda fraciondria 0,6
Frequéncia de amostragem 50 MHz
Velocidade do som 1540 m/s
Largura dos elementos 0,3 mm
Espaco entre elementos 8 um

Nao foi utilizada atenuac¢@o ao longo do meio, e os disparos foram desfocados.

6.1.2 PARAMETROS DO IRLS-CG

Os parametros padrdo utilizados no algoritmo IRLS-CG estdo discriminados na Ta-
bela 4.
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Parametro Descricao Valor
tol Tolerancia de convergéncia do IRLS 0
maxit Limite de itera¢des do IRLS 300
res Tolerancia do residuo do CG 107>
maxitcg | Limite de iteracdes de cada execu¢do do CG | 300

Tabela 4: Parametros padrao utilizados no IRLS-CG
6.2 PONTO NO CENTRO DA ROI

6.2.1 PONTO SOBRE A GRADE E AQUISICAO SEM RUIDO

O caso mais simples de reconstru¢do € a de um ponto localizado em um pixel mo-
delado. Foi criado um phantom computacional com apenas um refletor, de amplitude unitdria,
posicionado no ponto central da ROI. Como se trata de uma aquisi¢ao livre de erros, o problema
da reconstrucdo tem uma solucdo f’que atende ao modelo g = Hf. Dessa forma, essa recons-
trugcdo € possivel sem o uso de regularizacdo, ou seja, utilizando a pseudo-inversa. A Figura 26

mostra o resultado das reconstru¢des com DAS e com IPB.
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Figura 26: Reconstruciao de um ponto no centro da ROI. (a) DAS em escala logaritmica, (b)
Pseudo-inversa em escala logaritmica, (c) DAS em escala linear e (d) pseudo-inversa em escala
linear.

Fonte: Autoria prépria

O caso representado na Figura 26 ¢ ideal e pouco representativo do ponto de vista pra-
tico, mas serve como demonstrac¢io do potencial dos algoritmos IPB. Enquanto na reconstrucao
DAS o refletor se espalha na imagem, na reconstru¢do IPB ele afeta apenas o pixel em que esta

posicionado.
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6.2.2 PONTO SOBRE A GRADE E AQUISICAO COM RUIDO USANDO SNR DE 20 dB

Foi simulada a aquisi¢do do mesmo phantom computacional da Secdo 6.2.1, porém
com adic¢do de ruido de forma a obter uma SNR de 20dB. Os resultados das reconstru¢des sao

exibidos na Figura 27.
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Figura 27: Reconstruciao de um ponto no centro da ROI e aquisicao com ruido. (a)-(f) em escala
logaritmica com ganho de 60dB. (a) DAS, (b) pseudo-inversa, (c) regularizaciao ¢, (d) regulari-
zacdo /1 sub-regularizada, (e) regularizacio ¢; e (f) regularizacio ¢, super-regularizada. (g)-(l)
apresentam os mesmos dados exibidos em escala linear.

Fonte: Autoria préopria

E possivel observar que a reconstrugio pela pseudo-inversa ainda permite distinguir o
ponto, embora adicione forte ruido a imagem. A reconstrucdo ¢, atenua parte do ruido, a custo
de provocar espalhamento do ponto refletor nos pixels vizinhos. Esse comportamento corrobora
a ideia de que uma penalidade de minimos quadrados na imagem reconstruida tende a espalhar
a representag¢do de um refletor pontual ao invés de concentrd-la em um tnico ponto, quando a

aquisicdo é ruidosa. A reconstrucdo ¢; mostra a efetividade do prior promotor de esparsidade: o
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ruido de fundo consequente da reconstrucio IPB é "encolhido"e apenas o pixel correspondente

ao ponto refletor possui valor distante de zero.

6.2.3 PONTO DESLOCADO DA GRADE MEIO PIXEL NA DIRECAO LATERAL

O principal ganho esperado da reconstrugdo com regularizagdo ¢; é com relagdo ao
problema dos artefatos consequentes da existéncia de refletores em pontos nio definidos na
grade de pixels modelados. Os experimentos a seguir utilizam phantoms pontuais semelhantes
ao utilizado na Secdo 6.2.1, porém com o refletor deslocado da grade de forma que se localize

em uma posi¢do ndo modelada.

Como a ROI possui 10 mm de largura, correspondentes a 60 colunas de pixels igual-
mente espagadas, o tamanho do passo entre cada pixel € de 0,16 mm. No experimento a seguir 0
refletor foi deslocado a direita meio passo, ou seja, 84,7 um. Dessa forma, ficou exatamente en-
tre as colunas 30 e 31 da grade. A Figura 28 mostra os resultados das reconstrugdes. E possivel
observar que, ao contrario das outras técnicas, a reconstru¢do com regularizagdo ¢ proporcio-
nou uma imagem em que apenas os dois pixels vizinhos a localizacio do refletor possuem valor
diferente de zero. Isso fica evidente principalmente quando as imagens sdo exibidas em escala

logaritmica.
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Figura 28: Reconstrucio de um ponto deslocado meio pixel no eixo lateral. (a)-(f) em escala loga-

ritmica com ganho de 60dB. (a) DAS, (b) pseudo-inversa, (c¢) regularizacio ¢, (d) regularizacao ¢,

sub-regularizada, (e) regularizacao /; e (f) regularizacao ¢, super-regularizada. (g)-(l) apresentam

os mesmos dados exibidos em escala linear.

Fonte: Autoria prépria

A Figura 29 mostra os graficos das amplitudes dos pixels da linha central da imagem,

onde se encontra o refletor. Foi utilizada representacdo do grafico em barras visando facilitar a

identificagc@o de cada pixel individualmente.
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Figura 29: Amplitudes na linha central das imagens reconstruidas de um ponto deslocado meio
pixel no eixo lateral. (a) DAS, (b) pseudo-inversa, (c) regularizacio ¢, e (d) regularizacio ;.

Fonte: Autoria proépria

6.2.4 PONTO DESLOCADO DA GRADE MEIO PIXEL NA DIRECAO AXIAL

O mesmo experimento foi feito para o refletor deslocado de uma distancia de meio

pixel (84,7 um) na direcdo axial, distanciando-se do transdutor. Os resultados das reconstrucdes

sdo exibidos na Figura 30.
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Figura 30: Reconstrucao de um ponto deslocado meio pixel no eixo axial. (a)-(f) em escala loga-
ritmica. (a) DAS, (b) pseudo-inversa, (c) regularizacao ¢,, (d) regularizacao ¢; sub-regularizada,
(e) regularizacao /; e (f) | super-regularizada. (g)-(I) apresentam os mesmos dados exibidos em
escala linear.

Fonte: Autoria proépria

Os resultados corroboram o que ja foi observado em (ZANIN, 2011): na reconstrucio
com a pseudo-inversa e com regularizacio ¢, a degradagdo causada na imagem pelo desloca-
mento axial do ponto refletor € mais significativa do que a causada pelo deslocamento lateral.
No caso da reconstru¢do com regularizacdo ¢, a degradacdo é menos significativa, e apenas

pixels proximos a posicao do refletor apresentam valores distantes de zero.

Nesse caso as técnicas IPB apresentaram uma particularidade: o refletor apareceu re-
presentado por pixels com intensidades negativas. Isso pode ser observado na Figura 31, que

mostra as amplitudes reconstruidas na forma de superficies.
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Figura 31: Intensidades dos pixels para reconstrucoes IPB de um ponto deslocado axialmente da
grade. (a) Pseudo-inversa, (b) regularizacio ¢, e (c) regularizacio ;.

Fonte: Autoria préopria

Tomando-se o sinal obtido na simulagdo da aquisicdo com o refletor deslocado axi-
almente e fizendo-se a correlacio deste sinal com cada coluna da matriz H (que corresponde
a resposta individual de cada pixel do modelo), obtém-se os valores representados no grafico
da Figura 32. Neste grafico, € possivel observar que os valores mais intensos de correlacdo
localizam-se nos pontos em que a imagem reconstruida (Figura 31-c) apresentou maior intensi-
dade de pixels. Também € possivel observar que essas correlagdes mais intensas sdo negativas,
o que explica o fato dos pixels reconstruidos possuirem amplitudes negativas. Isso significa que
o sinal resultante da aquisi¢do com o refletor deslocado de meio pixel axialmente €, neste caso,
muito semelhante ao sinal gerado por um refletor de intensidade negativa localizado sobre um

pixel modelado na grade.
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Figura 32: Valores da correlacio entre o sinal obtido na aquisi¢io com ponto deslocado axialmente

e cada pixel do modelo.

Fonte: Autoria prépria

6.2.5 PONTO DESLOCADO DA GRADE 0,2 PIXEL NA DIRECAO AXIAL

O ponto refletor foi deslocado axialmente de uma distancia igual a 0,2 vezes a distancia
entre pixels, afastando-se do transdutor. O objetivo foi deixar o ponto refletor mais préximo de
um pixel modelado do que no experimento anterior. A Figura 33 mostras os resultados das
reconstrugdes. Na Figura 34 os resultados com os métodos IPB sdo exibidos na forma de

superficie, permitindo a observacao do sinal das amplitudes.
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Figura 33: Reconstrucao de um ponto deslocado 0,2 pixel no eixo axial. (a)-(f) em escala loga-
ritmica. (a) DAS, (b) pseudo-inversa, (c¢) regularizacio /,, (d) regularizacio ¢; sub-regularizada,
(e) regularizacao /; e (f) regularizacio ¢, super-regularizada. (g)-(1) apresentam os mesmos dados
exibidos em escala linear.

Fonte: Autoria préopria
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Figura 34: Intensidades dos pixels para reconstrucoes IPB de um ponto deslocado 0,2 pixel axial-
mente da grade. (a) Pseudo-inversa, (b) regularizacio ¢, e (c) regularizacio ¢,.

Fonte: Autoria propria

Da Figura 34 percebe-se que, nesse caso, o ponto foi representado por amplitudes pre-
dominantemente positivas nas reconstrucdes IPB. Pode-se interpretar este resultado da seguinte
forma: como o ponto encontra-se proximo a um pixel modelado, os dados resultantes de sua
aquisicao sdo muito semelhantes a resposta esperada de um ponto posicionado naquele pixel.

Esta afirmacdo € refor¢ada pelo grafico de correlacdes da Figura 35.

1047
@
SR L o~k wm B
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20

Pixels (@aal) Pixels (lateral)
Figura 35: Valores da correlacao entre o sinal obtido na aquisicao com ponto deslocado 0,2 pixel
axialmente e cada pixel do modelo.

Fonte: Autoria proépria

Percebe-se, das reconstru¢des com o ponto deslocado da grade, que a natureza oscila-
téria do pulso utilizado causa significativas correlacdes negativas entre a resposta do refletor e

as respostas esperadas dos pixels modelados proximos a ele. Isso resulta, em alguns casos, no
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fendmeno da inversdo da amplitude do pixel que representa o ponto. Este fendmeno ndo afeta
de forma significativa a visualiza¢do nem o desempenho das regulariza¢cdes testadas, mas pode

afetar o desempenho de outros tipos de regularizacio, conforme serd discutido no Capitulo 7.

6.3 25 PONTOS UNIFORMEMENTE DISTRIBUIDOS AO LONGO DA ROI

Este phantom consiste de uma grade de 5 x 5 pontos distribuidos ao longo da ROI,
conforme o modelo da Figura 36. O objetivo é demonstrar que as caracteristicas observadas na

Secdo 6.2 reproduzem-se ao longo da ROI.

30

32

34
£
£

36

38

40
5 0 5

mm

Figura 36: Modelo do phantom de 25 pontos uniformemente distribuidos ao longo da ROI

Fonte: Autoria prépria

A Figura 37 mostra o resultado das reconstru¢cdes com DAS e pseudo-inversa para
o caso em que os refletores estdo posicionados sobre pontos modelados da ROI. Observa-se
que a capacidade do algoritmo IPB de representar em um unico pixel refletores infinitesimais
mantém-se ao longo da ROI. Na reconstrucdo DAS observa-se expalhamento do ponto na ima-

gem, principalmente no eixo axial.
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Figura 37: Resultados das reconstrucoes com os 25 pontos sobre a grade. (a) DAS em escala loga-
ritmica, (b) Pseudo-inversa em escala logaritmica, (c) DAS em escala linear e (d) pseudo-inversa
em escala linear..

Fonte: Autoria prépria

6.3.1 PONTOS SOBRE A GRADE E AQUISICAO COM RUIDO USANDO SNR DE 20 dB

A Figura 38 mostra os resultados das reconstru¢des para o caso em que 0S pontos
refletores estdo localizados em posicdes modeladas e hd ruido na aquisicao com SNR de 20 dB.
Observa-se que a reconstrugdo ¢, foi capaz de resolver os pontos refletores, porém a imagem
reconstruida fica poluida por um ruido de fundo. A reconstrugido ¢ permitiu a representacio
dos refletores em um unico pixel e sem ruidos observaveis, mesmo quando se exibe a imagem
em escala logaritmica com ganho de 60 dB (Figura 38-k). Estes resultados mostram que as

caracteristicas observadas na Figura 27 mantém-se ao longo da ROI.
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Figura 38: Reconstrucio de 25 pontos ao longo da ROI e aquisi¢io com ruido usando SNR de 20
dB. (a)-(f) em escala logaritmica com ganho de 60dB. (a) DAS, (b) pseudo-inversa, (c) regulari-
zacao (>, (d) regularizacao ¢; sub-regularizada, (e) regularizacao ¢, e (f) regularizacao ¢; super-
regularizada. (g)-(1) apresentam os mesmos dados exibidos em escala linear.

Fonte: Autoria proépria

6.3.2 PONTOS DESLOCADOS DA GRADE MEIO PIXEL NA DIRECAO LATERAL

A Figura 39 mostra os resultados das reconstru¢des para aquisicdo sem ruido e com
os refletores deslocados em meio pixel na direcdo lateral. As caracteristicas observadas na
Figura 28 mantém-se ao longo da ROI. As representagdes em forma de superficie para os re-
sultados das reconstrucdes IPB sdo mostradas na Figura 40, onde se observa que ndo houve

inversdo do sinal das reflexividades.
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Figura 39: Reconstrucao de 25 pontos ao longo da ROI, deslocados da grade em meio pixel na

direcio lateral. (a)-(f) em escala logaritmica com ganho de 60dB. (a) DAS, (b) pseudo-inversa, (c)

regularizacao ¢», (d) regularizacao ¢, sub-regularizada, (e) regularizacao ¢, e (f) regularizacao ¢,

super-regularizada. (g)-(1) apresentam os mesmos dados exibidos em escala linear.

Fonte: Autoria proépria
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(a) Pseudo-inversa (b) L2 A=1.2915e-049 (ciL1 A=7 8476e-048

Figura 40: Intensidades dos pixels para reconstrucoes IPB dos 25 pontos deslocados da grade em
meio pixel na direcao lateral. (a) Pseudo-inversa, (b) regularizacao ¢, e (c) regularizacao /;.

Fonte: Autoria propria

6.3.3 PONTOS DESLOCADOS DA GRADE MEIO PIXEL NA DIRECAO AXIAL

A Figura 41 mostra os resultados das reconstru¢des para o caso em que os refletores
estdo deslocados da grade em meio pixel axialmente. As caracteristicas observadas para um
tnico ponto no centro da ROI, na Figura 30 mantém-se ao longo da ROI. Também o fendmeno
da inversdo dos sinais das reflexividades, ja observado na Figura 31, apresenta-se ao longo de

toda a ROI utilizada, como mostra a Figura 42.
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Figura 41: Reconstrucao de 25 pontos ao longo da ROI, deslocados da grade em meio pixel na
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direcdo axial. (a)-(f) em escala logaritmica com ganho de 60dB. (a) DAS, (b) pseudo-inversa, (c)
regularizacao ¢,, (d) regularizaciao ¢, sub-regularizada, (e) regularizacao ¢, e (f) regularizacao ¢,
super-regularizada. (g)-(1) apresentam os mesmos dados exibidos em escala linear.

Fonte: Autoria préopria
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Figura 42: Intensidades dos pixels para reconstrucoes IPB dos 25 pontos deslocados da grade em
meio pixel na direcao axial. (a) Pseudo-inversa, (b) regularizacao ¢, e (c) regularizacao /.

Fonte: Autoria propria
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6.3.4 PONTOS DESLOCADOS DA GRADE 0,2 PIXEL NA DIRECAO AXIAL

Assim como na Secdo 6.2.5, foram realizadas a simulacdo de aquisi¢do e as recons-
trugdes para o caso em que os pontos estdo deslocados da grade de uma distancia de 0,2 pixel
axialmente. Os resultados das reconstru¢des sdo mostrados na Figura 43. A Figura 44 mostra
os resultados das reconstru¢des IPB na forma de superficies, onde se observa que nao houve in-
versiao das reflexividades, ou seja, novamente as caracteristicas observadas para um tnico ponto

mantém-se ao longo da ROI.
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Figura 43: Reconstrucio de 25 pontos ao longo da ROI, deslocados da grade em 0,2 pixel na
direcdo axial. (a)-(f) em escala logaritmica com ganho de 60dB. (a) DAS, (b) pseudo-inversa, (c)
regularizacao ¢,, (d) regularizaciao ¢, sub-regularizada, (e) regularizacao ¢, e (f) regularizacao ¢,
super-regularizada. (g)-(1) apresentam os mesmos dados exibidos em escala linear.

Fonte: Autoria prépria
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{a) Pseudo-inversa {b) L2 A=27826e-046 (c)L1 1=3.5938e-047

Figura 44: Intensidades dos pixels para reconstrucoes IPB dos 25 pontos deslocados da grade em
0,2 pixel na direcio axial. (a) Pseudo-inversa, (b) regularizacio ¢, e (c) regularizacio ;.

Fonte: Autoria propria

Da Figura 44 percebe-se que a atenuacao ndo € uniforme ao longo dos refletores. Um
motivo provavel para essa disparidade € a diferenca na intensidade com que cada um dos refle-
tores é representado no dominio V (dominio dos dados de aquisi¢do). Como o pulso recebido
por cada refletor € uma soma dos pulsos emitidos por cada elemento do transdutor, é natural
que haja regides de interferéncia mais construtiva e regides de interferéncia mais destrutiva, de
forma que refletores localizados sobre aquelas possuam representacdo no dominio V com mais
energia do que os refletores localizados nestas. A atenuag¢do, na reconstrucdo, de refletores com
representacdo em V menos intensa afeta menos o termo ||g — Hf’||§2 do que a atenuagio de refle-
tores com representacdo mais intensa. Logo, aqueles tendem a ser os "escolhidos"para atender

a penalidade de regularizacio ||f||,.

Para ilustrar o exposto acima, a Figura 45 mostra uma medida da intensidade com que
cada pixel da grade modelada € representado no dominio V. Cada pixel da imagem correponde
a medida ||h,-||§2, onde h; é a coluna da matriz H que contém a representacdo daquele pixel no
dominio V, ou seja, a Fun¢do Espalhamento de Ponto do i-ésimo pixel. Seria mais natural optar
pela medida ||hl-||%2, porém, as diferencas entre os pixels sdo muito pequenas e dificeis de serem

percebidas através de tal medida.
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Figura 45: Medida da intensidade da representa¢io no dominio V de cada pixel da grade mode-
lada. O i-ésimo pixel corresponde 2 medida ||h,~||§2, onde h; é a coluna da matriz H.

Fonte: Autoria préopria

Uma possivel maneira de contornar este problema e impedir que refletores de mesma
intensidade sejam reconstruidos com atenuacdes distintas € a utiliza¢do de uma matriz de cova-
ridncia que pondere uma das duas penalidades (ou de ambas) de forma a compensar a dispari-
dade da intensidade das representagdes em V. Pode-se reescrever a formulagdo da Equacao 48
incluindo-se as matrizes de covariincia C¢ no dominio U e Cy no dominio V, conforme a Equa-

cao 84.
P : 2
f:arg£n1n||Cn(g—Hf)||€2+7L||Cff||g1. (84)

6.4 CISTO ANECOICO NUM MEIO GAUSSIANO

O phantom computacional utilizado nestes experimentos foi gerado posicionando-se
5000 pontos aleatoriamente dentro da ROI. As reflexividades dos pontos sdo também aleatorias,
seguindo uma distribuicao Normal (Gaussiana) com média zero e ¢ = 1. Entdo os pontos que se
localizavam a uma distancia menor ou igual a 2 mm do centro da ROI tiveram suas amplitudes
anuladas. Dessa forma criou-se um phantom que reproduz um cisto anecdico de 4 mm de
didmetro, localizado num meio em que as reflexividades seguem uma distribui¢do Gaussiana.

O modelo do phantom estd representado na Figura 46.
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Figura 46: Modelo do phantom de um cisto anecdéico em um meio Gaussiano. Representacao em
(a) escala logaritmica e (b) escala linear.
Fonte: Autoria proépria

6.4.1 AQUISICAO SEM RUIDO

A Figura 47 mostra as reconstrucdes para aquisicdo sem ruido.
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Figura 47: Reconstrucio de um phantom cisto anecéico em meio Gaussiano e aquisicio sem ruido.
(a)-(f) em escala logaritmica com ganho de 60dB. (a) DAS, (b) pseudo-inversa, (¢) regulariza-
¢ao {», (d) regularizacao ¢, sub-regularizada, (e) regularizacao ¢, e (f) regularizacao ¢, super-
regularizada. (g)-(1) apresentam os mesmos dados exibidos em escala linear.

Fonte: Autoria prépria

Nas reconstrucdes com regularizacdo ¢; da Figura 47, assim como nos outros casos de
phantoms complexos apresentados na sequéncia, observa-se que a regido reflexiva foi recons-
truida de forma esparsa, o que € uma consequéncia da escolha do prior. Como o prior esparso
ndo estd bem alinhado com a caracteristica esperada na reconstrucdo dessas regides, o resultado

ndo estd bem alinhado com as caracteristicas esperadas para a imagem.

6.4.2 AQUISICAO COM RUIDO USANDO SNR DE 20 dB

A Figura 48 mostra as reconstru¢des para aquisi¢do com ruido usando SNR de 20
dB. Comparando-se estes resultados com aqueles obtidos com aquisi¢do sem ruido (Figura 47)
observa-se que a presenca de ruido ndo afetou de forma perceptivel o resultado das reconstru-

coes IPB. J4 no caso da reconstru¢do DAS, o ruido mostra-se poluindo a regido anecdica.
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Figura 48: Reconstruc¢io de um phantom cisto anecéico em meio Gaussiano e aquisi¢ao com ruido
usando SNR de 20 dB. (a)-(f) em escala logaritmica com ganho de 60dB. (a) DAS, (b) pseudo-
inversa, (c) regularizacao ¢, (d) regularizacao ¢, sub-regularizada, (e) regularizacao ¢, e (f) regu-
larizacao ¢, super-regularizada. (g)-(1) apresentam os mesmos dados exibidos em escala linear.

Fonte: Autoria prépria

6.5 CISTO ANECOICO NUM MEIO LAPLACIANO

O objetivo deste experimento é verificar se a reconstru¢do com regularizdo ¢; apre-
senta melhor resultado com um phantom com distribui¢do Laplaciana do que com distribuicao
Gaussiana. O primeiro caso corresponde ao problema de estimacdo Bayesiana da Equagdo 58
com p(f) sendo a FDP Laplaciana multivaridvel, enquanto o segundo caso corresponde a2 FDP

Gaussiana multivariavel.

O phantom computacional utilizado nestes experimentos foi gerado posicionando-se
5000 pontos aleatoriamente dentro da ROI. As reflexividades dos pontos sdo também aleato-
rias, seguindo uma distribui¢do Laplaciana com média zero e ¢ = 1. Entdo os pontos que se

localizavam a uma distancia menor ou igual a 2 mm do centro da ROI tiveram suas amplitudes
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anuladas. Dessa forma criou-se um phantom que reproduz um cisto anecéico de 4 mm de dia-
metro, localizado num meio em que as reflexividades seguem uma distribui¢do Laplaciana. O

modelo do phantom estd representado na Figura 49.

Figura 49: Modelo do phantom de um cisto anecéico em um meio Laplaciano. Representacio em
(a) escala logaritmica e (b) escala linear.

Fonte: Autoria préopria

Como os refletores foram dispostos em posi¢Oes aleatdrias dentro da ROI, ndo ha res-
tricdo que os faga estar sobre pontos modelados da grade. Embora haja uma probabilidade
remota da posi¢do de alguns refletores coincidir com a posicdo de pontos modelados, via de

regra eles estdo deslocados da grade.

6.5.1 AQUISICAO SEM RUIDO

A Figura 50 mostra as reconstru¢des para aquisicdo sem ruido. Nao sdo observadas
diferencas na qualidade das reconstru¢des quando comparadas aos resultados exibidos na Fi-

gura 47 (distribui¢do Gaussiana para as reflexividades).
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Figura 50: Reconstrucao de um phantom cisto anecbico em meio Laplaciano e aquisicao sem

ruido. (a)-(f) em escala logaritmica com ganho de 60dB. (a) DAS, (b) pseudo-inversa, (c) re-
gularizacao ¢,, (d) regularizacio ¢; sub-regularizada, (e) regularizacao ¢, e (f) regularizacio ¢,
super-regularizada. (g)-(1) apresentam os mesmos dados exibidos em escala linear.

Fonte: Autoria prépria

Para efeito de comparacdo com um experimento na Secdo 6.5.3, a Figura 51 mostra
uma representacdo em superficie dos resultados das reconstrugdes IPB. Este tipo de representa-
cdo permite observar o sinal da intensidade dos pixels ao longo da imagem. Cerca de 50% do

pixels possuem intensidades negativas.
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Figura 51: Intensidades dos pixels para reconstrucées IPB do cisto anecéico em meio Laplaciano.
(a) Pseudo-inversa, (b) regularizacao ¢, e (c) regularizacao ¢;.

Fonte: Autoria prépria

6.5.2 AQUISICAO COM RUIDO USANDO SNR DE 20 dB

A Figura 52 mostra as reconstru¢des para aquisi¢do com ruido usando SNR de 20 dB.
Comparando-se os resultados com os da Figura 48, € possivel observar que também na presenca
de ruido ndo hd diferenca na qualidade da reconstru¢do quando se utiliza uma distribui¢do

Laplaciana ao invés de Gaussiana para as reflexividades.
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Figura 52: Reconstruciao de um phantom cisto anecéico em meio Laplaciano e aquisicao com ruido
usando SNR de 20 dB. (a)-(f) em escala logaritmica com ganho de 60dB. (a) DAS, (b) pseudo-
inversa, (c) regularizacio /¢,, (d) regularizacio ¢, sub-regularizada, (e) regularizacio ¢; e (f) regu-
larizacao /; super-regularizada. (g)-(1) apresentam os mesmos dados exibidos em escala linear.

Fonte: Autoria préopria

6.5.3 PHANTOM MODIFICADO: PONTOS COM REFLEXIVIDADES POSITIVAS

Neste experimento, foi utilizado um phantom cujas reflexividades correspontem ao
modulo das reflexividades do phantom utilizado nos experimentos anteriores. Dessa forma, as
reflexividades seguem uma distribuicdo de probabilidade exponencial. Em vista do problema de
inversdo de amplitude de alguns pontos situados fora da grade, observado nos experimentos com
phantoms pontuais, o objetivo aqui € observar se as reflexividades reconstruidas permanecem
ou ndo predominantemente positivas. A possibilidade de reconstruir imagens com poucas ou
nenhuma varia¢cdo de sinal pode viabilizar o uso de priors no dominio das diferencas finitas,

que priorizam a homogeneidade ao longo de regides do tecido (BOVIK, 2000).

A Figura 53 mostra os resultados das reconstrucdes para o phantom com reflexividades
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estritamente positivas. Qualitativamente nao hd diferencas quando comparados aos resultados

exibidos na Figura 50.

(b} Pseudo-inversa (c) L2 A=26367e-047
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40
-5 0 5 -5 0 5 -5 0 5

40

(i) L1 2=7.1969e-048 (k) L1 2=1.3895e-046

30 30

35

40 40
Figura 53: Reconstrucao de um phantom cisto anecdéico em meio exponencial e aquisicao sem
ruido. (a)-(f) em escala logaritmica com ganho de 60dB. (a) DAS, (b) pseudo-inversa, (c¢) regula-
rizacao (,, (d) regularizacio ¢, sub-regularizada, (e) regularizacio /¢, e (f) regularizacio ¢, super-
regularizada. (g)-(1) apresentam os mesmos dados exibidos em escala linear.

Fonte: Autoria prépria

Com relagdo ao sinal das intensidades dos pixels reconstruidos, também se observou
uma quantidade de pixels de amplitude negativa proxima de 50%. Ou seja, mesmo que todos
os refletores possuam reflexividade positiva, o mal posicionamento provoca inversdo de grande
parte das reflexividades reconstruidas, o que a principio inviabiliza o uso de um prior no dominio
das diferencas finitas. A representacdo dos pixels em superficie, onde os sinais das amplitudes

podem ser observados, encontra-se na Figura 54.
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{a) Pseudo-inversa (b) L2 &=1.6238e-046 {ciL1 A=1.6238e-046

Figura 54: Intensidades dos pixels para reconstrucoes IPB do cisto anecéico em meio exponencial.
(a) Pseudo-inversa, (b) regularizacao ¢, e (c) regularizacao ¢;.

Fonte: Autoria préopria

6.6 MASSA NUM MEIO ANECOICO

O phantom computacional utilizado nos experimentos a seguir foi gerado posicionando-
se 5000 pontos aleatoriamente dentro da ROI. As reflexividades dos pontos sdo também alea-
torias, seguindo uma distribuicdo normal com média zero e 6 = 1. Entdo os pontos que se
localizavam a uma distancia maior ou igual a 2,5 mm do centro da ROI tiveram suas amplitudes
anuladas. Dessa forma criou-se um phantom que reproduz uma massa de 5 mm de didmetro

num meio anecéico. O modelo do phantom esté representado na Figura 55.

(b)

Figura 55: Modelo do phantom de massa em meio anecéico. Representaciao em (a) escala logarit-
mica e (b) escala linear.

Fonte: Autoria prépria

Como os refletores foram dispostos em posi¢des aleatérias dentro da ROI, ndo h4 res-
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tricdo que os faga estar sobre pontos modelados da grade. Embora haja uma probabilidade
remota da posi¢do de alguns refletores coincidir com a posicdo de pontos modelados, via de

regra eles estdo deslocados da grade.

6.6.1 AQUISICAO SEM RUIDO

A Figura 56 mostra as reconstrucdes para aquisicdo sem ruido. A capacidade da re-
construgdo ¢; em representar regides anecdicas, ja observada nas Se¢des 6.4 e 6.5, mantém-se

no caso de uma massa reflexiva em meio anecocio.
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Figura 56: Reconstrucio de um phantom massa em meio anecdico e aquisicao sem ruido. (a)-(f)
em escala logaritmica com ganho de 60dB. (a) DAS, (b) pseudo-inversa, (c) regularizacio ¢,, (d)
regularizacio ¢ sub-regularizada, (e) regularizacio ¢, e (f) regularizacio ¢, super-regularizada.
(g)-(1) apresentam os mesmos dados exibidos em escala linear.

Fonte: Autoria propria
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6.6.2 AQUISICAO COM RUIDO USANDO SNR DE 20 dB

A Figura 57 mostra as reconstrucdes para aquisicdo com ruido usando SNR de 20 dB,

onde se observa novamente a robustez ao ruido das reconstrugoes 5 ¢ ¢;.
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Figura 57: Reconstrucao de um phantom massa em meio anecéico e aquisicao com ruido. (a)-(f)

em escala logaritmica com ganho de 60dB. (a) DAS, (b) pseudo-inversa, (c) regularizacao ¢,, (d)
regularizacio ¢, sub-regularizada, (e) regularizacio ¢, e (f) regularizaciao ¢, super-regularizada.
(g)-(1) apresentam os mesmos dados exibidos em escala linear.

Fonte: Autoria préopria

6.7 LIMITACOES DE RESOLUCAO

Os experimentos a seguir tém como objetivo demonstrar que, diferente dos algoritmos
DAS, a superposi¢do de sinais oriundos de diferentes refletores ndo impede que estes refleto-
res sejam resolvidos independentemente através da técnica proposta. Dois pontos refletores
sdo dispostos na ROI a uma distancia equivalente a 10 pixels. Os pontos sdo deslocados da

grade de uma distancia equivalente a meio pixel, tanto axialmente quanto lateralmente, o que se
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considera ser o pior caso de deslocamento da grade. O tamanho da ROI € alterado em cada ex-
perimento, de forma que a distancia equivalente a 10 pixels € alterada na mesma propor¢do. Os
experimentos sdo feitos com os pontos distanciados primeiro axialmente e depois lateralmente,
de forma a observar os efeitos da superposi¢do nas resolucdes axial e lateral. As aquisicdes

foram feitas sem ruido.

6.7.1 REFLETORES DISTANCIADOS AXTALMENTE

Com a ROI medindo 10 mm x 10 mm, a distancia de 10 pixels equivale a 1,6949 mm.

Os resultados dos experimentos com estas configuragdes sao exibidos na Figura 58.

(a) DAS (b) DAS X102 (c)DAS
) \’\
24 |
33 ‘\ I
‘m
52 } | | |
= \ | \
0 J L Jo |
0 5 4400 4500 4600 4700
mrm Pixel
(d) L1 A=1e-047 (e) L1 3=1e-047 (L1 A=16-047
0.1 ‘\ ’\
@ 008 \‘ \
B |
S 006 / I
bl |
£ o004l || / \
=002 {
0 - \\—1 \;
5 0 5 25 30 35 40
mm Pixel

Figura 58: Reconstrucio de um phantom com dois refletores distanciados 1,6949 mm axialmente.
(a) DAS em escala linear, (b) DAS em escala logaritmica, (c) intensidades da coluna central da
imagem reconstruida via DAS, (d) regularizaco ¢; em escala linear, (e) regularizacio ¢, em escala
logaritmica e (f) intensidades da coluna central da imagem reconstruida via regularizacio /.

Fonte: Autoria prépria

Com a ROI medindo 5 mm x 5 mm, a distancia de 10 pixels equivale a 0,8475 mm.

Os resultados dos experimentos com estas configuragdes sdo exibidos na Figura 59.
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Figura 59: Reconstrucio de um phantom com dois refletores distanciados 0,8475 mm axialmente.
(a) DAS em escala linear, (b) DAS em escala logaritmica, (c) intensidades da coluna central da
imagem reconstruida via DAS, (d) regularizacao /; em escala linear, (e) regularizacao ¢, em escala
logaritmica e (f) intensidades da coluna central da imagem reconstruida via regularizacao ¢;.

Fonte: Autoria prépria

Com a ROI medindo 2 mm x 2 mm, a distancia de 10 pixels equivale a 0,339 mm. Os

resultados dos experimentos com estas configuracdes sdo exibidos na Figura 60.
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Figura 60: Reconstru¢io de um phantom com dois refletores distanciados 0,339 mm axialmente.
(a) DAS em escala linear, (b) DAS em escala logaritmica, (c) intensidades da coluna central da
imagem reconstruida via DAS, (d) regularizacao /; em escala linear, (e) regularizacao ¢; em escala
logaritmica e (f) intensidades da coluna central da imagem reconstruida via regularizacao ¢;.

Fonte: Autoria proépria

Com a ROI medindo 1 mm x 1 mm, a distancia de 10 pixels equivale a 0,1695 mm.

Os resultados dos experimentos com estas configuracdes sdo exibidos na Figura 61.
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Figura 61: Reconstruciao de um phantom com dois refletores distanciados 0,1695 mm axialmente.
(a) DAS em escala linear, (b) DAS em escala logaritmica, (c) intensidades da coluna central da
imagem reconstruida via DAS, (d) regularizacao /; em escala linear, (e) regularizacao ¢, em escala
logaritmica e (f) intensidades da coluna central da imagem reconstruida via regularizacao ¢;.

Fonte: Autoria proépria
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Com a ROI medindo 0,5 mm x 0,5 mm, a distancia de 10 pixels equivale a 0,0847

mm. Os resultados dos experimentos com estas configuracdes sdo exibidos na Figura 62.
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Figura 62: Reconstrucio de um phantom com dois refletores distanciados 0,0847 mm axialmente.
(a) DAS em escala linear, (b) DAS em escala logaritmica, (c) intensidades da coluna central da
imagem reconstruida via DAS, (d) regularizacao /; em escala linear, (e) regularizacao ¢, em escala
logaritmica e (f) intensidades da coluna central da imagem reconstruida via regularizacao ¢;.

Fonte: Autoria proépria

Nos casos abordados e representados nas Figuras 58 a 62, foi possivel a resolu¢do in-
dependente dos dois pontos através da reconstru¢do com regularizagdo ¢;, mesmo quando os
ecos estdo sobrepostos. Para a reconstrucdo DAS, a sobreposi¢do dos ecos implica em sobrepo-
sicdo das representagdes na imagem, ja que a imagem exibida ¢ uma representacdo em tons de

cinza do sinal demodulado.

6.7.2 REFLETORES DISTANCIADOS LATERALMENTE

Com a ROI medindo 10 mm x 10 mm, a distancia de 10 pixels equivale a 1,6949 mm.

Os resultados dos experimentos com estas configuragdes sao exibidos na Figura 63.
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Figura 63: Reconstrucio de um phantom com dois refletores distanciados 1,6949 mm axialmente.
(a) DAS em escala linear, (b) DAS em escala logaritmica, (c) intensidades da coluna central da
imagem reconstruida via DAS, (d) regularizaco ¢; em escala linear, (e) regularizacio /; em escala
logaritmica e (f) intensidades da coluna central da imagem reconstruida via regularizacao /;.

Fonte: Autoria propria

Com a ROI medindo 5 mm x 5 mm, a distancia de 10 pixels equivale a 0,8475 mm.

Os resultados dos experimentos com estas configuracdes sdo exibidos na Figura 64.
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Figura 64: Reconstrucao de um phantom com dois refletores distanciados 0,8475 mm axialmente.
(a) DAS em escala linear, (b) DAS em escala logaritmica, (c) intensidades da coluna central da
imagem reconstruida via DAS, (d) regularizacao ¢; em escala linear, (e) regularizacio /; em escala
logaritmica e (f) intensidades da coluna central da imagem reconstruida via regularizacao ¢;.

Fonte: Autoria prépria
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Com a ROI medindo 2 mm x 2 mm, a distancia de 10 pixels equivale a 0,339 mm. Os

resultados dos experimentos com estas configuracdes sdo exibidos na Figura 65.
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Figura 65: Reconstrucao de um phantom com dois refletores distanciados 0,339 mm axialmente.
(a) DAS em escala linear, (b) DAS em escala logaritmica, (c) intensidades da coluna central da
imagem reconstruida via DAS, (d) regularizacao /; em escala linear, (e) regularizacao ¢, em escala
logaritmica e (f) intensidades da coluna central da imagem reconstruida via regularizacao ¢;.

Fonte: Autoria proépria

Com a ROI medindo 1 mm x 1 mm, a distancia de 10 pixels equivale a 0,1695 mm.

Os resultados dos experimentos com estas configuracdes sdo exibidos na Figura 66.
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Figura 66: Reconstrucao de um phantom com dois refletores distanciados 0,1695 mm axialmente.
(a) DAS em escala linear, (b) DAS em escala logaritmica, (c) intensidades da coluna central da
imagem reconstruida via DAS, (d) regularizacao ¢; em escala linear, (e) regularizacio /; em escala
logaritmica e (f) intensidades da coluna central da imagem reconstruida via regularizacao ¢;.

Fonte: Autoria préopria

Na Secdo 2.5.2 foi exposto que o fato da secdo transversal do pulso de ultrassom ndo
ser infinitesimal resulta em recepcdo de ecos de objetos que ndo estdo sobre a linha de inte-
resse. Como consequéncia, o eco de um ponto refletor espalha-se em vdrias linhas vizinhas,
constituindo uma limitagdo de resolucdo lateral. Nos resultados exibidos nas Figuras 63 a 66
esta caracteristica impediu a resolucio independente dos pontos refletores através do algoritmo
DAS. Ja na reconstrucgio ¢; esta ndo se mostrou uma limitagao intrinseca: a reconstruc¢io nio foi
bem sucedida apenas no caso em que os refletores foram distanciados 0,1695 mm axialmente,

mostrado na Figura 66.

6.8 SENSIBILIDADE A SUBAMOSTRAGEM

Foram repetidos os experimentos com o cisto do tipo massa em meio anecoico utili-
zado na Secdo 6.6, mas com apenas metade dos elementos do transdutor desativados, intercalando-
se um elemento ativado com um desativado. A forma de se implementar esse efeito no programa
Field II foi configurando o vetor de apodiza¢do para zero nos elementos impares. Nio foi alte-

rada a taxa de amostragem da aquisicao.

As Figuras 67 e 68 mostram, respectivamente, os resultados das reconstru¢des para

aquisicao feita sem ruido e com ruido usando SNR de 20 dB. Observa-se nas reconstru¢des com
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o algoritmo DAS a presenca de artefatos consequentes da menor capacidade de focalizagdo e
do distanciamento nio ideal entre os elementos ativos do transdutor (SMITH; WEBB, 2010).
As reconstru¢des com regularizacdo ¢; mostram resultados ligeiramente mais esparsos do que
aqueles observados nas Figuras 56 e 57, onde ndo foi feita subamostragem dos elementos do
transdutor. Esta esparsidade é consequéncia da menor quantidade de aos quais a reconstrucao

deve se adequar, de forma que a escassez de informacao é preenchida pelo prior.

(a) DAS {b) Pseudo-inversa {c) L2 A=5.7362e-047

(d) L1 A=1.269e-048 (e)L14=8.5317e-048 (fy L1 =5.73626-047
30 30

35 35

40 40
5 0 5 -5 0 5

(g) DAS {h) Pseudo-inversa (i1 L2 A=5.7362e-047
30

35

40
0 5 5 0 5

(L1 A=1.269e-048 (K)L12=8.5317e-048 (1) L1 A=5.7362e-047
0

30 3 30

35 35 35

40

40 40
-5 -5

5 0 5

Figura 67: Reconstrucio de um phantom massa em meio anecéico e aquisicao sub-amostrada sem
ruido. (a) DAS, (b) pseudo-inversa, (c¢) regularizacio ¢, (d) regularizacio ¢; sub-regularizada, (e)
regularizacao ¢, e (f) regularizaciao ¢, super-regularizada. (g)-(I) apresentam os mesmos dados
exibidos em escala linear.

Fonte: Autoria proépria
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(c) L2 4=2.21226-047

{e)L1 1=8.5317e-048 {f) L1 A=5.7362¢-047
30

35

40
5 0 5

(h) Pseudo-inversa (i) L2 x=2.2122e-047

30 30

35 35

40
0 5 5 0 5

40

'
(&)

0

w

(i) L1 2=1.269e-048 (k) L1 =8 5317e-048 () L1 A=573628-047

30 30

35 35

40 40

Figura 68: Reconstrucao de um phantom massa em meio anecéico e aquisicao sub-amostrada com
ruido usando SNR de 20 dB. (a) DAS, (b) pseudo-inversa, (c) regularizacio ¢», (d) regularizacao ¢,
sub-regularizada, (e) regularizacio ¢, e (f) regularizacio /; super-regularizada. (g)-(l) apresentam
os mesmos dados exibidos em escala linear.

Fonte: Autoria prépria

6.9 COMPARACAO DO EFEITO DO RUIDO COM O EFEITO DA PRESENCA DE RE-
FLETORES NAO MODELADOS

Duas fontes de erro no processo de aquisi¢do sdo consideradas: o ruido na aquisicdo
e 0 erro consequente o mau posicionamento dos pontos refletores. Nos experimentos a seguir,
os efeitos destes dois tipos de erro sdo comparados. O phantom computacional utilizado € o
conjunto de 25 pontos refletores refletores utilizado na Secdo 6.3 e representado na Figura 36.
Para observar os efeitos do ruido, a aquisi¢do foi simulada com ruido usando SNR de 5 dB,
com todos os refletores sobre a grade. Para observar os efeitos do mau posicionamento dos

refletores, estes foram deslocados de uma distancia de meio pixel nos dois eixos.

Foram realizadas as reconstruc¢des para 30 valores de A espacados logaritmicamente.
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Os resultados das 30 reconstrugdes sdo exibidos e também as curvas L em escala linear e em
escala logaritmica. Nas curvas L sdo identificados dois pontos: o ponto de menor distancia da
origem e o ponto correspondente a reconstru¢do que foi visualmente classificada como a ideal.
O eixo horizontal das curvas L, referente a penalidade do erro, estd ponderado pelo escalar

K = +/N/Tr(H"H), onde Tr(-) denota o trago da matriz e N é o nimero de linhas de H.

6.9.1 PONTOS NA GRADE E AQUISICAO USANDO SNR DE 5 dB

As Figuras 69 e 70 mostram as reconstru¢des com regularizagdo ¢; e ¢, respectiva-

mente, a partir de uma aquisicdo com os pontos sobre a grade e ruido usando SNR de 5 dB.
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A=6.1585e-046 A=3.7927e-046 A=2.3357e-046 A=1.4384e-046

A=8.8587e-047 A=5.4556e-047 A=3.3598e-047 A=2.0691e-047 A=1.2743e-047

A=7.8476e-048 A=4.8329e-048 A=2.9764e-048 A=1.833e-048 A=1.1288e-048

A=6.9519e-049 A=4.2813e-049 A=2.6367e-049 A=1.6238e-049

A=2.3357e-050

=)

Figura 69: Reconstrucoes com regularizacio ¢; para 30 valores de A. Imagens em escala logarit-
mica com ganho de 60dB.

Fonte: Autoria prépria
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A=1e-045 A=6.1585e-046 A=3.7927e-046 A=2.3357e-046 A=1.4384e-046

A=8.8587e-047 A=54556e-047 A=3.3598e-047 A=2.0691e-047 A=1.2743e-047

A=7.8476e-048 A=4.8329e-048 A=2.9764e-048

A=6.9519e-049

Figura 70: Reconstrucoes com regularizacao ¢, para 30 valores de A. Imagens em escala logarit-
mica com ganho de 60dB.

Fonte: Autoria propria
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As Figuras 71 e 72 mostram as curvas L para as reconstru¢cdes com regularizagio ¢ ¢

¢, respectivamente.

(a) 3 (b)
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Kl EEls 10 10 R 10 10
Figura 71: Curva L resultante das reconstrucées com regularizacao ¢;. Os valores identificados
sd0 A = 5,46 x 10~% para o ponto onde a curva mais se aproxima da origem e 2,07 x 10~*7 para a
reconstrucio considerada visualmente ideal. (a) em escala linear e (b) em escala logaritmica.

Fonte: Autoria préopria
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Figura 72: Curva L resultante das reconstru¢ées com regularizacio ¢,. Os valores identificados
sdo A = 4,83 x 10~*3 para o ponto onde a curva mais se aproxima da origem e 3,79 x 10746 para a
reconstrucio considerada visualmente ideal. (a) em escala linear e (b) em escala logaritmica.

Fonte: Autoria préopria
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6.9.2 PONTOS FORA DA GRADE E AQUISICAO SEM RUIDO

As Figuras 73 e 74 mostram as reconstru¢des com regularizacio ¢; e ¢, respectiva-
mente, a partir de uma aquisi¢cdo com os pontos deslocados da grade em meio pixel nos dois

eixos e sem ruido.
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A=3.7927e-046 A=2.3357e-046 A=14384e-046

A=8.8587e-047 A=5.4556e-047 A=3.3598e-047 A=2.0691e-047 A=12743e-047

A=7.8476e-048 A=4.8329e-048 A=2.9764e-048 A=1.833e-048 A=1.1288e-048

A=6.9519e-049 A=4.2813e-049 A=26367e-049 A=16238e-049 A=1e-049

A=6.1585e-050 A=3.7927e-050 A=2.3357e-050 A=1.4384e-050 A=8.8587e-051

A=5.4556e-051

Figura 73: Reconstrucoes com regularizacio ¢; para 30 valores de A. Imagens em escala logarit-
mica com ganho de 60dB.

Fonte: Autoria propria
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Figura 74: Reconstrucoes com regularizacao ¢, para 30 valores de A. Imagens em escala logarit-
mica com ganho de 60dB.

Fonte: Autoria préopria
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As Figuras 75 e 76 mostram as curvas L para as reconstru¢cdes com regularizagio ¢; ¢

¢, respectivamente.
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Figura 75: Curva L resultante das reconstrucées com regularizacao /;. Os valores identificados
sd0 A = 5,46 x 10~% para o ponto onde a curva mais se aproxima da origem e 3,36 x 10~%7 para a
reconstrucio considerada visualmente ideal. (a) em escala linear e (b) em escala logaritmica.

Fonte: Autoria propria
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Figura 76: Curva L resultante das reconstrucées com regularizacao /. Os valores identificados
sd0 A = 4,83 x 10~*8 para o ponto onde a curva mais se aproxima da origem e 2,34 x 107*° para a
reconstrucao considerada visualmente ideal. (a) em escala linear e (b) em escala logaritmica.

Fonte: Autoria proépria
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6.9.3 DISCUSSAO

Para a reconstru¢cdo com regularizagio ¢, é possivel observar que o padrio de degrada-
cdo causado na imagem ndo € o mesmo para o caso de ruido na aquisi¢do e para o caso de pontos
fora da grade. A degradagdo gerada pela presenca de ruido na aquisi¢do apresenta um padrdo
de ruido de fundo, presente ao longo de toda a imagem. No caso dos pontos fora da grade, a

degradacgdo estd no espalhamento dos pontos ao longo dos pixels vizinhos a sua localizacdo.

6.10 COMPARACAO DE DESEMPENHO ENTRE O CG E A INVERSA DIRETA

Conforme apontado na Secdo 4.2, o uso do CG explora a esparsidade da matriz H: a
convergéncia do algoritmo € mais rapida quando a matriz € esparsa. Os experimentos a seguir
tém o objetivo de demonstrar que o uso do CG nas iteracdes do IRLS resulta em menor tempo
de execucdo do que quando se utiliza a inversa direta. Assim como chamamos a primeira

combinacio de IRLS-CG, a segunda serd chamada de IRLS-Inv.

A primeira vista pode-se pensar em aplicar o mesmo critério de convergéncia, baseado
na norma da diferenca entre duas iteracdes consecutivas, para os dois algoritmos. No entanto,
uma iteragdo do IRLS-Inv normalmente representa um passo maior na direcdo da solucdo do
que uma iteragdo do IRLS-CG. Isso porque o CG tipicamente ndo resolve completamente o
sistema linear (porque tipicamente a quantidade de iteragdes utilizada no CG é menor do que a
dimensdo do sistema). Portanto, para uma comparacao efetiva, outro critério de convergéncia ¢é

necessdrio, que ndo seja baseado na diferenca entre os resultados de duas iteragdes sucessivas.

Conhecendo-se a priori o resultado esperado da reconstrucio, € possivel computar a
diferenca entre o resultado de cada iteracdo e o resultado esperado. Esta alternativa foi utilizada
nos experimentos mostrados a seguir. Como resultado esperado, foi utilizado o resultado de
uma reconstru¢do com 400 iteracdes do IRLS-Inv. Dessa forma, o erro e; na k-ésima iteracdo

¢ computado como

, £ — £ 117,

k= "Te 2
&I,

onde f; é o resultado da k-ésima iteracio do IRLS e fg é o resultado esperado. Quando ¢; < tol

(85)

(onde rol é o parametro de convergéncia), considera-se atingida a convergéncia.

O phantom utilizado foi o mesmo da Secdo 6.3.3, que contém 25 pontos uniforme-
mente distribuidos e deslocados da grade em meio pixel no eixo axial. O parametro de regulari-
zacdo utilizado foi A = 2,5 x 10~%7. Nio foi adicionado rufdo 2 aquisi¢io. No IRLS-CG, foram

utilizados para o pardmetro residuo res os valores 107°, 1075 ¢ 10~%. As curvas de desempe-
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nho dos algoritmos sdo exibidas na Figura 77. Na Tabela 5 estio discriminados, para cada caso

de reconstru¢do, o tempo total da reconstrucio, o total de iteracdes do CG (soma das iteracdes

dentro de cada itera¢do do IRLS) e a quantidade de itera¢des do IRLS.
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Figura 77: Curvas de desempenho do IRLS-CG e do IRLS-Inv. (a) Tempo dispendido em cada

iteracao do IRLS-CG com
res = 107°, (¢) Quantidade

res = 107, (b) valor do erro ¢; em cada iteracio do IRLS-CG com

de iteracdes do CG a cada iteracdo do IRLS-CG com res = 107°. (d),

(e), (H: mesmas curvas para o IRLS-CG com res = 107>, (g), (h), (i): mesmas curvas para o

IRLS-CG com res = 10, (j), (k): mesmas curvas para o IRLS-Inv.

Fonte: Autoria préopria

Algoritmo Tempo total (s) Total iteracdes CG Iteracdes IRLS
IRLS-Inv 3917 N.A. 254
IRLS-CG (res = 107°) 176 21177 254
IRLS-CG (res = 107?) 157 17015 254
IRLS-CG (res = 107%) 123 12312 268
Tabela 5: Custos computacionais do IRLS-CG e do IRLS-Inv

6.10.1 OBSERVACOES

Nos trés casos apresentados, o IRLS-CG demonstrou melhor desempenho computa-

cional do que o IRLS-Inv,

convergéncia adotada.

sendo no minimo 22 vezes mais rdpido no alcance da condi¢do de
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Com relagdo ao parametro res, observa-se que a relaxacdo do parimetro apresentou

uma relagdo monotdnica com o tempo: quanto maior (mais relaxado) o parametro, menor ¢é
o tempo dispendido até que a convergéncia seja atingida. Ha que se atentar para o fato que
valores muito altos do parametro res limitam demais a quantidade de itera¢cdes do CG, compro-

metendo a convergéncia do algoritmo. Por exemplo, utilizando-se res = 1073 o IRLS resultou
em estagna¢do do resultado antes que a convergécnia fosse alcancada.

6.11 ESCOLHA DO PARAMETRO DE REGULARIZACAO PELA CURVA L

Embora o ajuste manual do parimetro A seja interessante do ponto de vista clinico,

€ necessdria a definicdo de um valor inicial. Nesta se¢do serd testado o uso da curva L como
método de determinagdo do A inicial, para dois dos phantoms apresentados anteriormente (cisto
anecdico e massa em meio anec6ico). Serdo exibidos os resultados das reconstrugdes para o A
escolhido através de inspec¢do visual e através da curva L (ponto de menor distancia da origem).
Também serd exibida a curva L, onde os dois valores de A estardo identificados. Complemen-

tarmente, a Se¢do 6.9 mostra 0 mesmo teste para o phantom de 25 pontos deslocados da grade
axialmente.

Para o phantom do tipo cisto anecdico, a curva L estd representada na Figura 78. Os re-

sultados das reconstru¢des com os pardmetros A determinados através da curva L e da inspecéo
visual sdo exibidos na Figura 79
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Figura 78: Curva L para o phantom do tipo cisto anecéico. (a) eixos em escala linear e (b) em
escala logaritmica.

Fonte: Autoria proépria
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(a) A=1.0826e-046 (b} A=6.2102e-047
]

(c) 2=1.0826e-046 {d) A=6.21026-047
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Figura 79: Resultados das reconstrucoes do phantom do tipo cisto anecdico para os valores de
A determinados pelos dois métodos. Imagem (a) em escala logaritima com ganho de 60 dB e (c)
em escala linear para a reconstruc¢io com A determinado pela curva L. Imagem (b) em escala
logaritima com ganho de 60 dB e (d) em escala linear para a reconstrucio com A determinado por
inspecao visual.

Fonte: Autoria propria

Para o phantom do tipo massa reflexiva em meio anecdico, a curva L esta representada
na Figura 80. Os resultados das reconstru¢des com os pardmetros A determinados através da

curva L e da inspecao visual sido exibidos na Figura 81.
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Figura 80: Curva L para o phantom do tipo massa reflexiva em meio anecéico. (a) eixos em escala

linear e (b) em escala logaritmica.

Fonte: Autoria prépria
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(a) k=1.8874e-046 (b) 1=6.2102-047
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Figura 81: Resultados das reconstrucoes do phantom do tipo massa em meio anecoico para os

valores de A determinados pelos dois métodos. Imagem (a) em escala logaritima com ganho de
60 dB e (b) em escala logaritmica para a reconstrucio com A determinado pela curva L. Imagem
(¢) em escala logaritima com ganho de 60 dB e (d) em escala linear para a reconstruciao com A
determinado por inspeciao visual.

Fonte: Autoria prépria

6.11.1 DISCUSSAO

Na Secdo 6.9 observou-se que a curva L pode forneceu um A inicial préximo do es-
colhido por inspecdo visual, permitindo identificar os refletores na imagem e portanto servindo
como um valor inicial efetivo. Nos experimentos com o phantom do tipo massa em meio ane-
coico, apresentados nas Figuras 79 e 81, € possivel discernir as duas regides da imagem, porém a
degradacgdo ja se torna um problema na imagem gerada utilizando-se o lamba determinado pela

curva L. J4 para os experimentos com o phantom do tipo cisto a degradacdo da imagem gerada
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com o A determinado pela curva L pode ser considerada proibitiva. Esses resultados sugerem
que a curva L apresenta melhores resultados com phantoms esparsos do que com phantoms

ricos em pontos refletores, refletindo uma caracteristica da reconstru¢do com regularizagio /5.

6.12 CONCLUSAO DO CAPITULO

Em experimentos com pontos fora da grade modelada observou-se que a técnica IPB
com regularizacdo ¢ viabiliza a reconstrucio, representando phantoms pontuais em um tnico
pixel ou em poucos pixels adjacentes, e permite a identificacdo de dreas anecdicas em phantoms
mais complexos. Os principios que limitam a resolucdo nos algoritmos DAS ndo se mostram
presente nos algoritmos IPB, e como consequéncia observa-se uma melhor resolucio nestes.
No entanto, a promogao da esparsidade se da em todas as reconstru¢des com regularizagdo ¢,
o que significa que phantoms ndo esparsos (como a massa circular e o cisto anec6ico) niao sao

bem representados.

A reconstrucido com regularizagido ¢; mostrou robustez ao ruido de aquisi¢do em todos

os experimentos em que houve ruido adicionado.

Os erros provenientes da md localizagdo dos refletores demonstraram nao afetar a ima-
gem reconstruida da mesma forma que o ruido na aquisicdo. O ruido de aquisicdo tem como
resultado na reconstru¢do um ruido de fundo, enquanto os pontos fora da grade geram artefatos

concentrados na vizinhanga do pixel que os representa.

O IRLS-CG mostrou-se pelo menos 22 vezes mais eficiente computacionalmente do
que o IRLS-Inv, que utiliza a inversa direta. Observou-se que a relaxacdo do parimetro de
convergéncia do CG implica em maior velocidade de convergéncia, respeitando-se um limite

(ndo determinado) para o qual a convergéncia é possivel.

A escolha do ponto mais proximo da origem na curva L mostrou-se um método viavel
de defini¢do preliminar do parametro de regularizacio, dando resultados proximos aos obtidos

quando a escolha € feita por inspecdo visual.
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7 CONCLUSAO

A regularizacido por minimizagdo da norma ¢; da imagem apresentou como vantagem
com relacdo a regularizacdo /,, a capacidade de reconstruir imagens a partir de phantoms que
contém pontos refletores fora da grade modelada. Nas imagens reconstruidas de phantoms com
poucos pontos, pontos de dimensdes infinitesimais (que na pratica corresponde a um refletor
com tamanho menor do que um comprimento de onda) sdo reconstruidos e representados cada
um em um tnico pixel ou em poucos pixels (apenas os adjacentes), sem que sejam observados
artefatos ou ruido de fundo nas reconstru¢des, mesmo que seja adicionado ruido na aquisicao.

Em phantoms mais complexos foi possivel observar a presenca de regides anecdicas.

A reconstrugdo IPB, tanto com regularizacdo ¢; como com regularizacdo ¢,, apresen-
tou como vantagens com relacdo a reconstru¢do DAS maior nitidez, maior resolu¢do e maior

robustez ao ruido de aquisicdo.

A possibilidade de reconstruir imagens a partir da aquisicdo com refletores fora da
grade modelada permitiu o vislumbramento de problemas que antes ndo podiam ser observados.
O primeiro é o fendmeno da inversdo do sinal da intensidade de alguns refletores, que ocorre em
func¢do da natureza oscilatéria dos pulsos de excitagdo em ultrassom. Nos casos de reconstrucao
abordados neste trabalho, este problema ndo afeta a reconstrucao ou a visualizac¢io do resultado.
Porém, este problema pode ser impeditivo na utilizacao de priors em dominios onde o sinal dos

pixels € relevante (por exemplo, o dominio das diferencas finitas).

Outro problema identificado é que a regularizacdo ¢;, embora possibilite a recons-
trucdo de phantoms esparsos de maneira superior as outras técnicas apresentadas, representou
bem apenas phantoms esparsos, ou seja, que possuem poucos pontos refletores. Phantoms mais
complexos, que nao podem ser bem representados de forma esparsa, sdo reconstruidos com ex-
cessiva atenuagdo de grande parte dos pixels. Esses resultados condizem com a teoria que diz
que a regularizagdo por minimizac¢do da norma ¢; forca a esparsidade e atua como um seletor

de pixels.

A reconstru¢do do phantom cisto em meio Laplaciano ndo apresentou diferenca na
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qualidade da imagem com relagdo a reconstru¢do do phantom cisto em meio Gaussiano. Em-
bora tenha sido possivel identificar a regido anecdica, ambos os casos com phantoms complexos
apresentaram resultados inferiores aos casos em que o phantom possuia um ou poucos pixels.
Disso € possivel concluir que a esparsidade representada pelo prior diz respeito mais a quanti-
dade de pixels com valores distantes de zero do que a FDP dos pixels. Ou seja, a interpretagdo
geométrica da esparsidade da norma ¢ foi mais bem representada pelos dados do que a inter-

pretacdo Bayesiana.

A utilizac¢do do CG nas iteracdes do IRLS (IRLS-CG) mostrou-se mais eficiente com-
putacionalmente do que a utiliza¢do da inversa direta (IRLS-Inv). Observou-se também que a

relaxacdo do parametro de limita¢do do residuo do CG implica em maior eficiéncia.

7.1 SUGESTOES DE ESTUDOS FUTUROS

A busca por formas de pulso ultrassdonico que, para o caso dos pontos deslocados da
grade, apresentem padrdes de correlacdo onde os valores negativos sejam pouco expressivos
comparados aos valores positivos mostra-se um tema de estudo motivador. Os resultados po-
dem permitir a reconstrucao sem inversdo de sinal dos refletores e assim viabilizar o uso, por
exemplo, da regularizacdo TV. Essa seria uma possibilidade de solu¢do para o problema da

excessiva esparsificacdo de phantoms complexos (com muitos pontos refletores).

O algoritmo IRLS-CG tem uma série de parimetros cujos estudos podem melhorar o
seu desempenho. Tanto o IRLS como o CG sido sintonizaveis através de parametros de con-
vergéncia e limitacdo na quantidade de iteracdes. O IRLS possui também o parametro de
aproximacio da norma ¢; de uma pardbola. Além do estudo dos parametros de sintonia dos
algoritmos, a paralelizacdo do IRLS-CG, ou apenas do CG como apresentado em (NIEDU,

2012), pode diminuir o tempo dispendido na reconstru¢do das imagens.

Na Secdo 6.10 foi possivel observar que a relaxacdo do parametro res do CG resulta
em maior eficiéncia computacional do algoritmo IRLS-CG, porém a partir de um certo limiar
a convergéncia do IRLS ndo ¢ mais alcangada. Estudos visando a determinagdo deste limiar

podem permitir uma utiliza¢do 6tima do IRLS-CG.

Outros algoritmos para implementacdo computacional da formulacido proposta neste
trabalho podem ser propostos, testados e comparados, uma vez que apenas o IRLS-CG foi

apresentado.

A formulagdo apresentada utiliza a minimizagdo da norma ¢, ao quadrado como fungéo

de penalidade para o erro 1. Conforme a interpretacdo Bayesiana apresentada no Capitulo 3,
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tal formulacgdo € ideal quando se sabe a priori que o erro na aquisi¢ao tende a seguir uma FPD
Gaussiana. Em casos onde o erro é consequéncia apenas do ruido na aquisi¢do, esse pressu-
posto costuma ser razodvel. Mas no caso do ultrassom, hd uma importante componente do erro
consequente da diferenga entre o sinal proveniente de um refletor fora da grade e o sinal corres-
pondente ao pixel modelado que melhor representa a posi¢do daquele refletor. Ha portanto um
erro estruturado, cujas caracteristicas podem talvez ser traduzidas em uma penalidade para o
erro diferente da norma ¢, ao quadrado. Esta hip6tese também representa um campo de estudo

com potencial de melhorar a reconstrucao IPB em ultrassom.

O fendmeno da disparidade na atenuacdo dos refletores ao longo da ROI, mostrado
nas Figuras 44 e 45 constitui mais um problema a ser resolvido. A Equa¢do 84 sugere uma
formulagdo com duas matrizes de covariancia que t€ém como objetivo compensar este efeito. A

definicdo dessas matrizes pode constituir um interessante tema de estudo futuro.

Este trabalho debrucou-se apenas sobre dados origindrios de simula¢des computacio-
nais com o programa Field II. Embora este programa seja amplamente utilizado e validado no
universo da pesquisa em ultrassom, ¢ importante que as conclusdes resultantes deste e de outros
trabalhos sejam revalidadas através de dados de aquisicdes reais. Este serd um passo impor-
tante na direcdo de se obter um sistema pratico de imagens médicas de ultrassom que explore

as vantagens da reconstrucio IPB que estdo sendo pesquisadas.
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