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de Ressonância Magn�etica em Compressive Sensing com

Informac�~ao A Priori

Arivane Noronha Machado

Orientador: Cristiano Jacques Miosso

Trabalho de Conclus~ao de Curso

Engenharia Eletrônica
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Resumo

A ressonância magnética é uma técnica de imageamento médico pautada na utilização

de gradientes magnéticos, frequentemente utilizada por ser segura e eficaz. Por propor-

cionar imagens de alta qualidade em que é posśıvel aferir variadas informações sobre a

condição do paciente, é comum utilizá-las para treinamento de algoritmos de Machine

Learning e Deep Learning para classificação, bem como no estudo de processamento de

imagens.

Todavia, a principal limitação da ressonância magnética é o tempo de aquisição das

medidas, em que o paciente fica imóvel durante todo o exame, sendo mais dif́ıcil para

pessoas claustrofóbicas e crianças. Tendo em vista essas limitações, desde 1970 existem

pesquisas para diminuir o tempo de aquisição e, atualmente, há vários estudos técnicas

que utilizam poucas medidas para reconstruir imagens de ressonância magnética, como

Compressive Sensing. O Compressive Sensing é uma metodologia de amostragem de

sinais fundamentado na representação esparsa dos sinais e um domı́nio conhecido, sendo

posśıvel utilizar em conjunto com a pré-filtragem, uma vez que auxilia na esparsificação

dos sinais. Além disso, também há estudos sobre Compressive Sensing e informação a

priori, em que a informação a priori utiliza medidas anteriores para reconstruir o sinal

futuro. Contudo, não foram encontrados estudos sobre o impacto de usar em conjunto

pré-filtragem e informação a priori.

Dessa forma, o objetivo desse trabalho é analisar como a pré-filtragem e informação

a priori impactam na reconstrução em Compressive Sensing de imagens de ressonância

magnética, bem como avaliar o comportamento de diferentes filtros para a pré-filtragem,

usando a SNR das imagens como métrica de comparação. Para tanto, os algoritmos

de Compressive Sensing e pré-filtragem foram validados por meio da reconstrução do

fantoma de Shepp-Logan e uma imagem de ressonância magnética de cabeça. Posterior-

mente, foi realizado um breve experimento com informação a priori reconstruindo sinais

aleatórios no domı́nio 1d.

Com todas as técnicas validadas, foram realizadas 55 reconstruções da mesma ima-

gem de cabeça utilizando apenas Compressive Sensing e pré-filtragem, com o objetivo de

identificar os filtros que fornecem maior SNR, tendo como resultado os filtros de Dau-

bachies de ordem 2 e Fejér-Korovkin de ordem 4. Para testar o comportamento dos

filtros selecionados com outras imagens, foram usadas ressonâncias de abdômen, pélvis,

coxas e pés, provenientes da base Visible Human Project. Em todas as reconstruções,

a SNR foi maior utilizando informação a priori e o menor resultado de pré-filtragem foi

de Daubachies. Por conseguinte, no teste posterior, usou-se apenas os filtros de Haar e

Fejér-Korovkin, que consiste na reconstrução de 40 imagens de cabeça diferentes, sem e

com informação a priori. A reconstrução utilizando Haar e informação a priori obteve

a maior média, 23, 2dB em contrapartida a de Fejér-Korovkin, 22, 8. Por fim, para ana-

lisar as médias obtidas dos resultados anteriores, aplicou-se testes estat́ısticos para os
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seguintes casos: Haar e Fejér-Korovkin sem informação a priori, Haar e Fejér-Korovkin

com informação a priori e ganho utilizando Haar e Fejér-Korovkin. Para a ressonância

magnética funcional, foi utilizado o conteúdo dispońıvel no banco FBIRN, em que 10

frames foram reconstrúıdos utilizando os mesmos parâmetros da imagem anatômica.

Conforme os resultados obtidos, foi posśıvel concluir que utilizar informação a priori

com pré-filtragem fornece maior SNR para a imagem final, contudo, o ganho não é muito

acentuado para filtros que esparsificam mais a imagem, como foi notado para Haar.

Assim, o ganho é maior para os filtros menos esparsificadores, como Daubachies e Fejér-

Korovkin.

Palavras-chave: Imagem de Ressonância Magnética, Compressive Sensing, Pré-Filtragem,

Informação a Priori.
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Abstract

Magnetic resonance imaging is a medical imaging technique based on the use of

magnetic gradients, often used because it is safe and effective. By providing high quality

images in which it is possible to assess various information about the patient’s condition,

it is common to use them for training Machine Learning and Deep Learning algorithms

for classification, as well as in the study of image processing.

However, the main limitation of magnetic resonance imaging is the time taken to

acquire the measurements, in which the patient remains motionless throughout the exa-

mination, which is more difficult for claustrophobic people and children. In view of

these limitations, since 1970 there have been studies to reduce the acquisition time and,

currently, there are several technical studies that use few measurements to reconstruct

magnetic resonance images, such as Compressive Sensing. The Compressive Sensing is

a signal sampling methodology based on the sparse representation of the signals and a

known domain, being possible to use together with the pre-filtering, since it helps in the

sparsification of the signals. In addition, there are also studies on Compressive Sensing

and prior information, in which the prior information uses previous measurements to

reconstruct the future signal. However, no studies were found on the impact of using

pre-filtering and prior information together.

Thus, the objective of this work is to analyze how pre-filtering and prior information

impact the Compressive Sensing reconstruction of magnetic resonance images, as well as

to evaluate the behavior of different filters for pre-filtering, using the SNR of the images

as a comparison metric. For this purpose, the Compressive Sensing and pre-filtering

algorithms were validated through the reconstruction of the Shepp-Logan phantom and

a magnetic resonance image of the head. Subsequently, a brief experiment with prior

information was carried out by reconstructing random signals in the 1d domain.

With all techniques validated, 55 reconstructions of the same head image were per-

formed using only Compressive Sensing and pre-filtering, with the aim of identifying

the filters that provide the highest SNR, resulting in Daubachies filters of order 2 and

Fejér-Korovkin of order 4. To test the behavior of the selected filters with other images,

resonances of the abdomen, pelvis, thighs and feet, coming from the base Visible Human

Project, were used. In all reconstructions, the SNR was highest using prior information

and the lowest pre-filtering result was Daubachies. Therefore, in the subsequent test,

only the Haar and Fejér-Korovkin filters were used, which consists of the reconstruction

of 40 different head images, with and without prior information. The reconstruction

using Haar and prior information obtained the highest average, 23.2dB in contrast to
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Fejér-Korovkin, 22.8. Finally, to analyze the averages obtained from the previous results,

statistical tests were applied for the following cases: Haar and Fejér-Korovkin without

prior information, Haar and Fejér-Korovkin with prior information and gain using Haar

and Fejér-Korovkin. For functional magnetic resonance imaging, the content available

in the FBIRN bank was used, in which 10 frames were reconstructed using the same

parameters of the anatomical image.

According to the results obtained, it was possible to conclude that using prior infor-

mation with pre-filtering provides higher SNR for the final image, however, the gain is

not very pronounced for filters that sparsify the image more, as noted for Haar. Thus,

the gain is greater for less sparsifying filters, such as Daubachies and Fejér-Korovkin.

Keywords: Magnetic Resonance Imaging, Compressive Sensing, Pre filtering, Prior In-

formation.
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tes filtros para a pré-filtragem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

4.2.1 Experimento com quatro imagens . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

x



4.2.2 Experimento com quarenta imagens . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
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6 Apêndice 41

6.1 Reconstrução por Compressive Sensing de imagens artificias já
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dos filtros Haare Fejér-Korovkin. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

4.4 Médias com os resultados apresentados em 4.3, em dB. . . . . . . . . . . 30

4.5 Resultado do teste estat́ıstico para o primeiro caso: Haar e Fejér-Korovkin

sem informação a priori. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

4.6 Resultado do teste estat́ıstico para o segundo caso: Haar e Fejér-Korovkin

com informação a priori. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

4.7 Resultado do teste estat́ıstico para o terceiro caso: ganho utilizando in-

formação a priori para Haar e Fejér-Korovkin. . . . . . . . . . . . . . . . 31

4.8 SNR(db) utilizando informação a priori para reconstrução de frames de
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4.6 Gráfico representando a SNR máxima obtida em cada reconstrução de

frame sem e com informação a priori, com os filtros de Haar e Fejér-
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1 Introduc�~ao

Este trabalho aborda técnicas avançadas de Imageamento por Ressonância Magnética

com o objetivo de avaliar técnicas voltadas à redução do número de medidas exigidas

para uma dada qualidade de imagem. Para tanto, é proposto a investigação do uso

de Compressive Sensing com pré-filtragem usando diferentes filtros em combinação com

informação a priori, já que durante a pesquisa bibliográfica realizada, não foi encontrada

uma quantidade expressiva de estudos acerca da relação entre esses dois recursos que,

isoladamente, têm permitido a melhora da qualidade de imagem em ressonância a partir

de um mesmo número de medidas no k-space. Assim, essa relação é o principal objeto de

investigação deste trabalho, por meio da construção de experimentos numéricos.

Dessa forma, este caṕıtulo apresenta um panorama geral sobre metodologias de ima-

geamento, principalmente os obstáculos da ressonância magnética. Posteriormente, é

apresentada a proposta diante dessas dificuldade e os objetivos a serem cumpridos, no

propósito de averiguar os efeitos do uso combinado de informação a priori e dos diferentes

filtros utilizados para a pré-filtragem.

1.1 O Contexto do Imageamento Médico: Vantagens e Desafios

da Ressonância Magnética

As técnicas de imageamento médico proporcionaram evolução na biologia e medicina

por viabilizarem a análise de estruturas anatômicas e o estudo do corpo e comportamento

humanos de forma não invasiva. O prinćıpio do imageamento é a interação de diferentes

processos f́ısicos correspondentes a diferentes formas de energia e os tecidos vivos que

compõem os organismos. Os resultados dessa interação são medidos por um equipamento,

geralmente um escâner de imageamento, em que também é utilizada alguma técnica de

imageamento para reconstruir as imagens a partir daquelas medidas, que refletem uma ou

mais propriedades dos tecidos analisados [5]. Os métodos mais comuns de imageamento

médico são raio-X, Tomografia Computadorizada (TC) e Ressonância Magnética (RM).
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O raio-X foi a primeira tecnologia utilizada para imageamento médico após o uso de

fotografia comum para registros médicos, sendo que o seu emissor de energia é eletro-

magnético. Devido ao seu comprimento de onda da ordem de 0,01 a 10 nanômetros [5],

penetra em objetos que absorvem luz, e praticamente não sofre difração neste processo e

assim consegue iluminá-los [6]. Contudo, a imagem de raio-X apresenta superposição de

estruturas internas e baixo contraste de imagem [3].

Neste sentido, em 1970, foi criada a TC com o intuito de contornar as limitações do

raio-X. Assim, combina o prinćıpio do raio-X com outros equipamentos: computador e

tubo de cátodos. A base do exame é a possibilidade de criar uma imagem por meio de

várias projeções de feixes de raio x que atravessam um organismo. A partir da intensidade

dos raios que atingem o objeto, técnicas matemáticas são usadas para deduzir as densi-

dades internas, já que quanto maior a densidade, maior a radiação absorvida. Portanto,

é posśıvel obter informações de várias direções e fabricar uma imagem que reflete a den-

sidade, ou seja, construir um imagem de densidade de massa [3]. A imagem é resultado

desta atenuação e da secção analisada, sendo esta bidimensional ou tridimensional [5].

Embora o raio-X e a TC sejam técnicas conhecidas e efetivas, o maior ponto negativo

é o uso de radiação ionizante, que a longo prazo aumenta a chance de desenvolvimento

de câncer e outras complicações de saúde. Além disso, a TC apresenta normalmente

menor contraste de imagem comparado à RM, contraste esse relacionado à densidade

dos tecidos (tecidos moles possuem densidade baixa e tecidos duros densidade alta) [5].

Assim, a RM torna-se uma alternativa atrativa para a visualização de tecidos por meio

de campos magnéticos.

A descoberta de imageamento por gradientes magnéticos foi feita por Paul Lauter-

bur e Peter Mansfield, ganhadores do Prêmio Nobel de Medicina em 2003, sendo que a

máquina de ressonância magnética começou a ser utilizada em 1980 [7]. Apesar de apre-

sentar restrição para pacientes que utilizam marca-passo ou próteses metálicas, é benéfica

por não utilizar radiação ionizante, uma vez que o seu prinćıpio é “a interação entre um

campo magnético aplicado e um núcleo que possui rotação (spin)” [3].

Uma máquina de RM é composta por ı́mã, sistema de gradiente e sistema de rádio

frequência [8]. O prinćıpio do exame é a resposta dos tecidos aos campos magnéticos

dinâmicos e estáticos. Esta reação é a soma dos momentos magnéticos dos prótons, que

podem ser medidos por meio da bobina de recebimento [1]. Devido a variada quantidade

de frequências que muitas vezes se sobrepõem, a análise dos sinais no domı́nio do tempo

torna-se dif́ıcil, então é mais adequada uma análise no domı́nio da frequência e para tanto,

utiliza-se a transformada de Fourier. Portanto, a resposta depende dos tipos de tecidos

presentes e suas distâncias, mas fazendo o gradiente espacial de campo, é posśıvel alterar
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esses pesos e conseguir diferentes somas ponderadas, que correspondem à imagem a ser

reconstrúıda no domı́nio de Fourier [3].

Após a excitação dos prótons, a energia é liberada por meio da relaxação dos tecidos,

que é fundamental para o contraste da imagem, sendo eles T1 (relaxação longitudinal)

e T2 (relaxação transversal). O ńıvel de contraste está ligado ao tempo de repetição TR

entre dois pulsos de excitação consecutivos e as propriedades do próprio tecido [3].

Ainda que a RM seja uma das técnicas mais seguras e eficazes atualmente [9], o tempo

e a necessidade do paciente estar imóvel durante todo o processo são quase imposśıveis,

principalmente bebês e crianças, que geralmente precisam de anestesia geral [10]. Além

disso, episódios de ansiedade e claustrofobia são comuns [11], o que aumenta a duração do

exame e o desconforto do paciente, e por vezes é preciso de sedação [12]. Neste contexto,

há pesquisas e estudos desde o final de 1970 para acelerar a aquisição de medidas [9] e,

dessa forma, seria posśıvel ultrapassar estas adversidades.

1.2 Definição do Problema Cient́ıfico e Proposta de Pesquisa

Neste sentido, a redução de medidas é promissora por também reduzir o tempo de

exame, que geralmente dura várias dezenas de minutos ou até horas e por esse motivo,

torna alguns exames praticamente inviáveis. Assim, diminuir o tempo não seria benéfico

apenas para o conforto do paciente, mas também tornaria mais acesśıvel financeiramente

o exame, uma vez que diminuiria os custos envolvidos: máquina, médicos, enfermeiros,

técnicos e outros [12].

Atualmente, existem várias técnicas e estudos para aperfeiçoarem o MRI [13, 14,

15, 16, 17, 18, 19, 20, 21], principalmente abordando a redução do tempo de exame,

contudo, não é do escopo deste trabalho abordar todas detalhadamente. Dessa forma,

será discutido brevemente sobre aquisição paralela parcial (Partially Parallel Acquisitions-

PPA) e Compressive Sensing (CS ), que são metodologias mais conhecidas e já utilizadas

comercialmente.

O CS é uma metodologia que o prinćıpio já é trabalhado e abordado há mais de

100 anos, mas não com a teoria e nomenclatura atual [22]. Para exemplificação, o CS

é uma teoria de amostragem de sinais esparsos para um certo domı́nio [23]. A sua

importância não se aplica somente à engenharia, mas também à f́ısica e à matemática,

pois “sistemas, códigos e dados de dimensões superiores” [24] são cada vez mais comuns. A

PPA é pautada na utilização de bobinas para adquirir informações espaciais que seriam

obtidas por meio de gradientes, diminuindo assim o tempo de aquisição [16], já que
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menos medidas são necessárias para a reconstrução da imagem devido à esparsidade

(caracteŕıstica de ter em um domı́nio conhecido mais elementos nulos do que não-nulos)

do k-space (representação no domı́nio da frequência da imagem da ressonância). Mesmo já

sendo utilizada clinicamente, o maior impedimento é a necessidade de conhecimento exato

da sensibilidade das bobinas, já que na prática é associada com o rúıdo [16]. Dessa forma,

o seu uso está limitado a imagens com alto Signal-to-Noise Ratio (SNR), como imagens

volumétricas [19]. Neste sentido, não é incomum a combinação entre PPA ou outras

técnicas de aquisição paralela com CS [17, 25, 26, 27] , sendo que o CS já demonstrou

ser efetivo para diminuir o tempo de aquisição de medidas na RM [9, 17, 28].

Uma vez que a base do CS é a esparsidade e incoerência de amostragem [29], outros

métodos também são utilizados em conjunto para melhorar essas caracteŕısticas, como a

pré-filtragem [29, 30]. Neste sentido, a implementação de filtros mostrou resultados me-

lhores do que somente a utilização de uma transformada esparsificadora [4], sendo que os

filtros são aplicados nas medidas fornecidas pela máquina e posteriormente utilizadas para

a reconstrução da imagem por meio do CS. Além disso, é posśıvel utilizar a informação

a priori para agilizar a reconstrução da imagem, já que muitas vezes a informação de um

frame para outro muda pouco.

Neste sentido, já há trabalhos na literatura que utilizam a pré-filtragem com filtros

espećıficos e que mostram a melhora efetiva da imagem final, como observado em [30] e [4].

Em [30], os autores utilizaram três diferentes filtros Haar para a pré-filtragem e usaram

a relação SNR como métrica de avaliação da imagem, sendo que ocorreu acréscimo de em

média 5,8dB nas imagens utilizadas. Paralelo a isto, usar informação a priori também

aprimora as imagens [31], em que o autor obteve para a abordagem estocástica um valor

médio de Signal-to-Error Ratio (SER) de 21dB, inclusive em casos cŕıticos que outras

técnicas falharam. Contudo, o que não foi encontrado foi uma investigação sobre o

resultado da combinação de pré-filtragem e informação a priori e por conta disso, não há

base na literatura sobre a clareza destas duas técnicas juntas, o que ocasiona a seguinte

questão: de quanto seria o ganho, em termos de métricas de qualidades objetivas de

imagem, se as duas técnicas fossem utilizadas em conjunto? Dessa forma, a proposta

do trabalho é responder a esta pergunta, bem como implementar numericamente a pré-

filtragem de diferentes conjuntos de filtros e a reconstrução de imagens de RM com base

em CS usando informação a priori.
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O trabalho propõe implementar métodos de imageamento por ressonância magnética

que utilizam em conjunto pré-filtragem e informação a priori de cortes anteriores, com o

intuito de medir o impacto do uso combinado destas técnicas e avaliar como cada uma

influência na outra, como por exemplo se existe alguma famı́lia de filtro que contribua

para resultados melhores com a informação a priori ou se o ganho final medido por SNR

é igual a soma da contribuição de ambos os métodos. Além disso, o critério usado para

selecionar os filtros é o quão esparsa tornam as medidas, que substituirão a transformada

esparsificante. Inicialmente, será feito uma comparação sistemática de um conjunto de

filtros e nessa comparação, será testado um conjunto com e sem uso de informação a

priori.

1.3.2 Objetivos Espećıficos

Com o objetivo de ter esta informação acerca do uso conjugado de pré filtragem e

informação a priori e entender o impacto de uma com a outra, os seguintes objetivos são

definidos:

• Implementação de algoŕıtimo de pré-filtragem para diferentes conjuntos de filtros;

• Desenhar experimentos em que são usados algoritmos para comparar os resultados

de pré-filtragem com informação a priori para diferentes famı́lias de filtros. O mesmo

deve ser feito sem informação a priori;

• Escolher os filtros a partir dos melhores resultados esparsificantes;

• Comparar os resultados com e sem informação a priori a partir da métrica SNR.

1.4 Estrutura da Dissertação

Os aspectos gerais sobre a ressonância magnética, tempo de relaxação do tecido e

a sua importância para o o exame são abordadas no caṕıtulo 2. Além disso, também é

exposta a metodologia de aquisição das medidas por meio de pulsos de radio frequência

e gradientes de campos magnéticos, bem como a utilidade da equação de Larmor para

o processo. Também é citado as formas de preenchimento do k-space ressaltando os

5



desafios da utilização da trajetória cartesiana e não cartesianas e as caracteŕısticas f́ısicas

que proporcionam a viabilidade do exame, como a rotação dos prótons presentes nos

tecidos e a equação de Bloch. Por fim, uma breve teoria sobre Compressive Sensing é

apresenta e posteriormente a combinação com pré-filtragem e informação a priori.

A implementação dos conceitos citados anteriormente está no caṕıtulo 3, ou seja,

algoŕıtimos de Compressive Sensing com pré-filtragem e informação a priori. Inicialmente,

são feitas reconstruções por CS de uma imagem artificial e posteriormente extrapoladas

para imagens reais com utilização de pré-filtragem, sendo três filtros de Haar. Com base

nos testes iniciais, a proposta do trabalho é apresentada: reconstruir imagens a partir de

várias famı́lias de filtros com e sem informação a priori, sendo este processo divido em

pré-filtragem, informação a priori, composição espectral da imagem e reconstrução.

No caṕıtulo 4 são mostradas as imagens das reconstruções assim como a relação SNR

de cada uma. A partir dos resultados, os objetivos são identificar quais filtros tornam

as medidas mais esparsa e se a combinação com informação a priori diminui ou aumenta

a SNR da imagem e se sim, quais filtros combinados com informação a priori são mais

eficazes.
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2 Fundamentac�~ao te�orica e Estado da Arte

2.1 Prinćıpios da Ressonância Magnética

A base da ressonância magnética pode ser definida como troca de energia e a utilização

de gradientes de campos magnéticos, que permite a identificação de mudanças sutis nos

tecidos, uma vez que o método é pautado na sensibilidade e propriedades da água, que

constitui em média 70-90% dos tecidos [1]. Apesar disso, a máquina de RM contempla

conceitos f́ısicos e matemáticos complexos, que serão abordados de forma geral.

À prinćıpio, é importante definir o que a máquina de ressonância pode identificar e

como. Primeiramente, é posśıvel dividir os tecidos em três categorias [1]:

• Fluidos: ĺıquido cefalorraquidiano, ĺıquido sinovial, edema

• Tecidos à base de água: músculo, cérebro, cartilagem, rins

• Tecido à base de gordura: gordura, medula óssea

Esta separação é importante pois cada tecido possui uma propriedade de relaxa-

mento T1 e T2, sendo que T1 é mais longa e ambas estão relacionadas às propriedades

biológicas do tecido. Isto influência diretamente nas descrições de contraste das imagens,

T1-weighted imagens (T1w) e T2-weighted imagens (T2w). T1w é um contraste que favo-

rece o relaxamento T1 e são mais rápidos de obter, enquanto T2w favorece T2 e é mais

senśıvel aos flúıdos, o que por exemplo seria benéfico para a identificação precoce de uma

anomalia [1]. Há também o contraste de densidade de próton, proton density (PD), que

é o sinal máximo do tecido e obtido minimizando T1 e T2 [32].
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Figura 2.1. Representação da orientação dos cortes. Imagem adaptada de [1]. O
corte transversal é perpendicular ao eixo Z, sagital perpendicular ao eixo X e coronal
ao eixo Y. Por convenção, o eixo Z é apontado para a “entrada” da máquina.

(a) Imagem T1 (b) Imagem T2 (c) Imagem PD

Figura 2.2. Imagens de ressonância magnética de corte coronal de uma pélvis
humana. Com os diferentes contrastes a imagem total modifica e assim é posśıvel
visualizar outros aspectos desejados. Fonte: [2].

A aquisição de medidas é realizada por meio da aplicação de uma série de pulsos de

rádio frequência (RF) e gradientes de campos magnéticos, descritos em conjunto por um

pulso de frequência [8]. O tempo de repetição entre um pulso de frequência e o próximo é

chamado de TR, repetition time, e o tempo entre um pulso e o eco de resposta do objeto

é TE, echo time. Durante o exame, o corpo do indiv́ıduo responde ao campo magnético

da máquina com um campo magnético da ordem de microtesla. Para medir este campo, é

preciso deslocá-lo do eixo z de origem a partir da um pulso RF na frequência de Larmor,

dada por,

f0 = γ ·B0, (2.1)
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sendo B0 o campo magnético da máquina e γ a razão giromagnética, sendo que o sinal

medido é proporcional às contribuições presente nos eixos xy, Mxy, e o sinal máximo

obtido quando M vira 90◦, spin echo. O spin echo é formado quando há excitação do

pulso RF inicial, 90◦, e depois com um pulso de 180◦, isso porque as partes que têm maior

atraso de fase passam a ter maior avanço de fase [8, 1].

Dessa forma, para obter-se uma imagem, são necessários pulsos RF em conjunto

com um gradiente Gss (slice selective gradient), que estimula os prótons apenas da parte

selecionada e gera o eco. O que possibilita a formação de imagens de vários cortes é a

mudança de posição do gradiente, Gx, Gy, Gz. Paralelo a isso, é aplicado a codificação

de fase, phase encoding, que armazena a resposta no codificador de fase, phase encoder,

e da mesma forma é feito para a frequência, com o codificador de frequência, frequency

encoding, que ao fim são adquiridas as medidas. Este processo é repetido até que todo o

k-space esteja completo [1]. O k-space pode ser compreendido como um array de números

da frequência espacial dos sinais, que a partir da transformada inversa de Fourier 2D,

pode ser produzida uma imagem [33].

Figura 2.3. Exemplificação de gradientes. Figura modificada de [1]. No processo
de seleção de fatia, o pulso RF e o gradienteGss são restritos ao plano bidimensional.
A codificação de fase é efetuada pelo gradiente GPE e a codificação de frequência
por GFE . A amplitude é representada verticalmente e o tempo de aquisição hori-
zontalmente.

Um dos métodos comuns de se preencher o k-space é pela trajetória cartesiana, sendo

obtida uma linha de cada vez, posicionando os pontos coletados no plano cartesiano.

Apesar de entregar uma trajetória completa e direcionada, sendo posśıvel aplicar direta-

mente a Fast Fourier Transform (FFT ) para a reconstrução da imagem, é um processo

demorado e que depende de um cenário ideal, como a imobilização completa do paci-
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ente [8]. Assim, há também outros métodos de trajetória mais eficazes, como espiral e

radial, que são trajetórias não uniformes e não são diretamente posicionadas no plano

cartesiano, o que reduz o tempo de aquisição. A trajetória espiral é capaz de cobrir boa

parte do k-space com cada excitação RF [1], sendo promissora para obtenção de imagens

em tempo real e em movimentação, como o coração [32]. Enquanto isso, a trajetória

radial é obtida por meio de ângulos diferentes ϕ para contemplar todo o objeto e por

não ser uniforme, é preciso uma interpolação das trajetórias com o plano cartesiano para

aplicar a FFT, sendo este um dos maiores problemas para os métodos não cartesianos,

uma vez que a interpolação e o modelo de codificação de Fourier tornam os resultados

menos precisos [8]. Além disso, uma amostragem errada do k-space e movimentação do

paciente podem gerar artefatos na imagem, que são distorções e “sombras”. Em relação

ao k-space, os motivos dos artefatos podem ser: amostragem inadequada em uma direção,

troca abrupta de amostragem em altas frequências e sinal espúrio em pontos isolados de

tempo durante a aquisição [34].

(a) Trajetória es-
piral

(b) Trajetória ra-
dial

Figura 2.4. Imagem dos métodos não cartesianos para adquirir um número sufi-
ciente de amostras para o k-space. De acordo com o teorema de Nyquist-Shannon,
o número de amostras é determinada pelo Field of View (FOV ) e a largura de
banda da frequência espacial. O FOV é determinado pela taxa de amostragem
∆k = 1/FOV . Fonte: [1].

2.1.1 A f́ısica da Ressonância Magnética

A possibilidade de imageamento é pautada na utilização de gradientes de campos

magnéticos, devido a rotação (spin) do núcleo. Para um elemento ser utilizado na RM,

precisa possuir um número atômico ı́mpar para interagir com um campo magnético. As-

sim, o elemento mais utilizado é o hidrogênio por apresentar a maior resposta aos campos

e ser encontrado em abundância em tecidos, já que são constitúıdos principalmente de

água e gordura.

Devido ao movimento dos elétrons, o núcleo do átomo cria um campo magnético,
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sendo paralelo ao eixo de rotação, e cada próton tem um vetor de spin de magnitude

igual e suas direções são diversas e aleatórias. Quando o tecido tem contato com o

campo magnético B0, os prótons rotacionam perpendicularmente em torno do campo,

pela frequência descrita em (2.1). Assim, os prótons são posicionadas de forma oposta ao

eixo do campo, contudo, o eixo de rotação é paralelo a B0, o que cria uma “polarização

induzida da orientação do spin” [3].

Figura 2.5. Ilustração da precessão do próton que está oposta a B0, ao interagir
com o próprio B0. Como a magnitude do componente de spin no eixo z não muda
durante a revolução, ele é o elemento de interesse para a ressonância magnética.
Fonte: [3].

Por sua vez, a polarização induzida cria um momento magnéticoM , e assim é aplicada

outro campo magnético de RF, B1, que é perpendicular a B0, fazendo com que M seja

desviado a um plano transversal a B0. O vetor do momento magnético pode ser descrito

pela equação de Bloch

dM

dt
= γM ×B − Mxy

T2

− Mz −M0

T1

, (2.2)

sendo γ a razão giromagnética, B o campo magnético efetivo e M0 a magnetização de

equiĺıbrio. Para M atingir M0, precisa liberar energia para o ambiente, processo também

conhecido como relaxação. T1 e T2 são as constantes de relaxação, cada uma relacionada

às componentes de magnetização de cada eixo: o crescimento de Mz e o decaimento de

Mxy, respectivamente [35].
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2.2 Compressive Sensing

O CS é uma técnica de amostragem de sinais que permite adquirir N amostras a uma

subamostragem de Nyquist, dependendo de duas caracteŕısticas do sinal: esparsidade e

incoerência na amostragem [29]. Em relação à esparsidade, é considerado um domı́nio

conhecido B em que o sinal x seja representado de forma mais esparsa, em que exista

poucos elementos não nulos, tal que N < p, em que p é a amostra total do sinal [24].

Assim, considerando x̂ o domı́nio esparso e T a matriz de transformada, a representação

de x esparso é:

x̂ = Tx. (2.3)

Além disso, x pode ser reconstrúıdo por l < N medidas lineares, utilizando um vetor

b de dimensão l, sendo que l representa o número de medidas adquiridas em um domı́nio

não esparso e depende de quantos valores não nulos há em x̂.

b = Mx. (2.4)

Dessa forma, o objetivo é encontrar um x̂ mais esparso posśıvel, com transformada

inversa T−1 e que 0 < p ≤ 1. Assim, a reconstrução pode ser feita resolvendo o seguinte

problema de otimização [30]

argmin ∥ x̂ ∥pp s.a Ax̂ = b, (2.5)

sendo A = MT−1.

2.2.1 Compressive Sensing e Pré-Filtragem

Uma vez que qualidade da reconstrução por CS é a esparsidade das amostras [1],

alguns estudos propõem a utilização da pré-filtragem ao invés de uma transformada es-

parsificadora, uma vez que apresentam resultados promissores [30, 4]. Considere o filtro

bidimensional h, também nomeado de kernel e H a transformada de Fourier desse fil-

tro com o mesmo valor de pixeis da imagem a ser reconstrúıda. Além disso, considere

que Hk⊂T representa os valores empilhados de H pertencentes a uma trajetória T do

k-space e b representa o vetor de medidas da imagem no k-space, a sua versão filtrada

corresponderia a
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bf = Hk⊂T ◦ b. (2.6)

Assim, são feitas várias filtragens das medidas antes da reconstrução da imagem, e

essas versões filtradas serão “somadas” por um processo chamado de composição espec-

tral. Em [30], os filtros utilizados realçam partes espećıficas e a na ressonância magnética,

a maior parte da informação está em baixa frequência, então não é posśıvel fazer uma

divisão direta de imagem pré-filtrada e filtro para se obter a transformada de Fourier

da versão não filtrada da imagem. Assim, como em algumas regiões da H é próximo de

zero, é preciso avaliar o maior ganho entre os filtros utilizados pixel a pixel, contudo, se

naquela posição a medida original foi amostrada, ela tem preferência, pois as medidas

filtradas são usadas para completar espaços faltantes. Após a composição espectral, é

obtido como resultado uma imagem não filtrada x̂.

Assim, os filtros escolhidos são aqueles que tornam a imagem mais esparsa no domı́nio

do pixel e que se complementem, pois é importante abranger todo o espectro de banda

para perder menos informação posśıvel.

Figura 2.6. Diagrama que esquematiza o processo de pré-filtragem utilizando n
filtros. Esquemático modificado de [4].

2.2.2 Compressive Sensing e Informação a Priori

Como citado anteriormente, um dos aspectos fundamentais para garantir uma recons-

trução satisfatória com CS é a esparsidade das informações. Assim, novas técnicas são

estudadas para garantir tal propriedade, sendo uma delas a utilização de informação a
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priori [36, 37, 38, 39, 31]. A informação a priori é a aplicação da informação esparsa de x̂

com o objetivo de diminuir o número de medidas lineares l para a reconstrução [37, 31], ou

seja, se temos um sinal similar ao que deve ser reconstrúıdo, é posśıvel utilizar este sinal

anterior para reduzir a quantidade de informação a ser obtida para um sinal futuro[39].

No contexto da RM, constitui em utilizar os cortes anteriores, uma vez que normalmente

a frequência de uma região não muda instantaneamente.

A proposta presente em [37] é um algoritmo para redução de p em (2.5), em que é

obtido o melhor resultado de minimização lp de x̂. Para tanto, os autores consideraram

como suporte de Φ os pontos não nulos x̂k nas posições {1, 2, ..., N}

x̂k ̸= 0 ∀ k ∈ Φ. (2.7)

Este método altera o problema de minimização de (2.5), tal forma que

min
x̂

N∑
k=1
k/∈Φ

|x̂k|, s.a Ax̂ = b, (2.8)

e assim, a informação a priori é utilizada durante a reconstrução com CS como parte da

solução de minimização para lp com a utilização do suporte Φ, que corresponde a posição

dos elementos não-nulos.

14



3 Materiais e M�etodos

Esse caṕıtulo apresenta a aplicação dos conceitos abordados a partir de 2.2. Primei-

ramente, é demonstrado em 3.1 os bancos de imagens que foram retiradas as imagens

de ressonância magnética utilizadas para os testes. Os caṕıtulos 3.2 a 3.5 são estudos

das técnicas que foram utilizadas para atingir os objetivos da pesquisa e mantidos para

melhor compreensão da evolução do trabalho. Em 3.2, é exposto um caso simplificado

de reconstrução por CS do fantoma de Shepp-Logan, imagem frequentemente utilizada

para avaliar a qualidade de algoritmos para reconstrução de imagens. Já em 3.3, o CS é

extrapolado para imagens reais e com substituição da transformada esparsificadora por

filtros de Haar, em que o processo de reconstrução também abrange a composição espec-

tral, detalhado em 3.3.1. Em relação à teoria de informação a priori, é aplicada em um

caso simples de sinal 1D e posteriormente para imagens, em 6.4.

Após a validação das técnicas, foi posśıvel testar filtros de Wavelets em 3.6 e recons-

truir variadas imagens com os filtros de melhor resultado em 3.7.1. Posteriormente, foi

realizado um experimento mais abrangente com 40 imagens em 3.7.2 e o mesmo foi feito

para ressonância magnética funcional 3.8, mas com 10 frames. Tanto os resultados das

reconstruções anatômica e funcional foram validados pelos testes estat́ısticos descritos em

3.9.

3.1 Banco de Imagens

3.1.1 NLM Visible Human Project

Projeto de domı́nio público composto por imagens de TC, RM e anatômicas, de um

cadáver masculino e feminino. Para cabeça e pescoço o corte é axial e para as outras,

longitudinal. Todas as imagens foram tiradas em intervalos de 4mm, de resolução 256x256

e cada pixel formado por 12 bits de tons de cinza. As caracteŕısticas do banco de imagens

do corpo feminino são iguais, com exceção do intervalo de 0,33m [2].
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(a) Abdômen

(b) Pélvis (c) Pernas

(d) Pés

Figura 3.1. Imagens de ressonância magnética de contraste T1 de The Visible
Human Male.

3.1.2 Functional Imaging BIRN

Conjunto de dados da comunidade virtual Biomedical Informatics Research Network

(BIRN) formado por ressonâncias magnéticas funcionais cerebral com o objetivo de estu-

dar disfunção dos lobos frontal e temporal na esquizofrenia. É constitúıdo por três fases:

Fase 1 é o estudo de 5 indiv́ıduos sem patologia psicológica e saudáveis, submetidos a
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exames em 10 scanners diferentes de 1,5 a 4 Tesla. Fase 2 consiste em 87 indiv́ıduos

diagnosticados com esquizofrenia ou transtorno esquizoafetivo juntamente com 85 sem

essas condições mentais. As condições do exame também variaram de 1,5 a 4 Tesla. Por

fim, a Fase 3 repete os procedimentos da Fase 2, mas em uma escala maior em vários

centros cĺınicos [40].

As informações disponibilizadas não identificam os pacientes e cada arquivo é formado

por vários frames daquele instante.

Figura 3.2. Exemplo de frame formado por várias imagens de ressonância
magnética funcional dispońıvel em FBIRN.

3.2 Reconstrução por Compressive Sensing de imagens artifi-

cias já esparsas no domı́nio de pixeis

Para testar a implementação da reconstrução por Compressive Sensing foi utilizado

o fantoma de Shepp-Logan que é uma imagem simples comparada a imagens reais de

ressonância magnética, já que o objetivo é gerar resultados a partir de casos simples para

posteriormente usar imagens reais. A figura 3.3 é a imagem original e é não é esparsa, ou

seja, há poucos valores nulos ou próximos de zero, então o primeiro passo foi esparsifica-

la para uma reconstrução mais direta e sem utilização da transformada esparsificadora.
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Para tanto, foi feito uma transformada linear, extraindo as bordas por meio da diferença

entre a matriz deslocada e a original, sendo realizada tanto para colunas quanto para

linhas, resultado ao final em 3.4. Para reconstrução, como a imagem já é esparsa, ela é

igual no domı́nio original e no domı́nio da transformada.

Figura 3.3. Fantoma de Shepp-Logan.

Figura 3.4. Fantoma esparsificado.

3.3 Compressive Sensing com Pré-filtragem de imagens de res-

sonância magnética

Para reconstruir uma imagem real por CS é utilizado um vetor que representa as

posições das medidas obtidas pela máquina que estão no domı́nio da frequência, repre-

sentado por b em (2.4). Dessa forma, precisamos calcular x por meio de (2.5), o que

é feito pelo método indireto pois apesar da esparsidade das amostras, as matrizes para

reconstrução não são, o que demanda alto custo de memória. Além disso, as medidas dos

casos reais não são esparsas, o que demanda a esparsificação por meio de transformada

ou outro método, sendo aqui utilizada a pré-filtragem.
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Figura 3.5. Ressonância magnética de cabeça de corte sagital, tamanho
1024x1024. As medidas da imagem foram usadas para a reconstrução.

Dessa forma, a transformada esparsificante é substitúıda pelos seguintes filtros bidi-

mensionais de Haar, sendo eles passa-altas horizontal, vertical e diagonal, respectivamente

h1 =

[
1 −1

1 −1

]
h2 =

[
1 1

−1 −1

]
h3 =

[
1 −1

−1 1

]
. (3.1)

A pré-filtragem acontece pela multiplicação dos filtros com cada medida. Para se

obter a representação da imagem final no domı́nio esparso, a imagem é reconstrúıda pelo

processo de otimização de minimização de lp e por fim, passa pela composição espectral,

como demonstrado em 2.6.

3.3.1 Composição espectral

Esta metodologia é aplicada após a filtragem de várias representações da imagem

também reconstrúıdas, x̂n. Para tanto, é necessário calcular a transformada de Fourier de

todas as imagens filtradas e também da original e criar uma matriz de zeros do tamanho da

imagem original. Essa matriz é preenchida com as medidas originais e os espaços faltantes

são completados com as medidas filtradas. O método de avaliação para selecionar o filtro

é aquele de maior ganho entre os n = 3 filtros usados em 3.3. Por fim, a medida final

Xfinal naquela posição é representada por [41]
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Xfinal(position) =
x̂n(position)

Hn(position)
, (3.2)

em que xn é a medida de maior ganho e Hn o filtro respectivo. Todo este processo é feito

do domı́nio de Fourier e para se obter a imagem de fato, é preciso realizar a transformada

inversa de Fourier.

3.4 Reconstrução por Compressive Sensing de sinais aleatórios

no domı́nio 1D com Informação a Priori

Para compreender a técnica de informação a priori, foi realizado um teste no domı́nio

1D a partir da construção de sinais aleatórios de N = 1024 medidas com η = 30 elemen-

tos não-nulos em locais aleatórios, sendo esta a representação esparsa x̂ no domı́nio da

transformada aleatória.

O procedimento de reconstrução foi adaptado de 3.2 para o caso 1D, sendo que para

este caso foi posśıvel calcular o problema de otimização pelo método direto. Além disso, a

informação a priori é usada ao calcular o menor valor de lp, em que Φ fornece a posição dos

valores não-nulos. Além disso, para a reconstrução não foram usados os 1024 elementos,

mas sim n = 3 ∗ η, ou seja, para reconstruir um sinal de 1024 elementos foram usados

apenas 90. Ao final, foram gerados gráficos para os cenários de reconstrução sem e com

informação a priori.

3.5 Reconstrução de imagens em Compressive Sensing com In-

formação a Priori e Pré-filtragem

Estendendo o conceito de informação a priori para o domı́nio 2d, foram realizados

três testes para as imagens 3.3 e 3.5, contabilizando seis resultados ao total. Cada teste é

composto pela reconstrução de uma imagem utilizando as técnicas 2.2.1 e 3.3 em conjunto.

O objetivo desta etapa é entender como a informação a priori e o suporte Φ mencionado

em 3.5, aqui chamado de ı́ndice de proporção, alteram a SNR das imagens. Dessa forma,

o ı́ndice de proporção é obtido por meio da própria imagem para a reconstrução da

mesma. Além disso, foi alterado para cada teste o número de ângulos da trajetória radial

para a reconstrução, afim de visualizar se o ı́ndice de proporção e número de ângulos são

diretamente proporcionais.

Para os testes com o fantoma, foi utilizado um ı́ndice de proporção que varia de 0 a
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10%, distribúıdos em 60 pontos. Essa faixa foi escolhida por ser uma imagem com pouca

informação e um valor elevado do ı́ndice diminuir a SNR por fornecer elementos nulos

para a reconstrução. O número de ângulos variou a cada etapa: 10, 20 e 30 e os filtros

de Haar foram mantidos em todos os processos.

Já para a imagem de ressonância magnética de cabeça o ı́ndice de proporção foi de

0 a 50%, também distribúıdos em 60 pontos. Esse valor foi mantido pela imagem conter

mais pontos não-nulos e demandar mais tempo para reconstrução. Por conta da maior

quantidade de informação, foi preciso aumentar a faixa de Φ para se obter a SNR máxima.

O número de ângulos foi variado para 40, 60 e 80 também pela complexidade da imagem

e os filtros de Haar foram preservados.

3.6 Escolha de filtros a partir da reconstrução de imagem de

ressonância magnética de cabeça em Compressive Sensing

com Pré-filtragem

Após a validação dos algoritmos em CS com pré-filtragem e informação a priori, foi

posśıvel realizar o teste para verificar quais filtros fornecem a maior SNR comparado a

SNR obtida utilizando o filtro de Haar.

Esta etapa consiste em fazer a reconstrução da imagem 3.5 a partir do CS com pré-

filtragem apenas, pois o objetivo é selecionar os melhores filtros de acordo com a SNR

obtida para depois reconstruir a imagem com informação a priori. Diferente dos testes

anteriores, o número de ângulos foi fixado em 40, uma vez que o intuito é a análise dos

filtros e não como Φ altera a reconstrução.

Foram feitos 55 testes, sendo 37 utilizando a função firwin dispońıvel na biblioteca

Scipy no Python. Para tanto, foram alterados o tipo de janela, variando entre Hamming,

Blackman, Hann e Triangular assim como a ordem do filtro, frequência de corte e tipo

de filtro: passa-baixa na horizontal e passa-alta na vertical, passa-alta na horizontal e

passa-baixa na vertical e passa-alta na horizontal e passa-alta na vertical .

Contudo, nenhuma dessas combinações resultaram em SNR superior ao resultado

obtido utilizando o filtro de Haar. Assim, utilizou-se um arquivo .mat contendo alguns

filtros de Wavelet, como Daubechies, Symlets e Fejér-Korovkin, com ordens distintas. A

imagem foi reconstrúıda 17 vezes com diferentes filtros e ordens, até se obter pelo menos

dois filtros com valor próximo ou superior a de Haar.
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3.7 Reconstrução de múltiplas imagens de ressonância magnética

em Compressive Sensing com informação a priori utili-

zando diferentes filtros para a pré-filtragem

Afim de verificar se os filtros selecionados a partir dos resultados de 6.4 são efetivos

para outras imagens de ressonância, foram utilizadas algumas imagens de 3.1.1 nesta

etapa, uma vez que os testes anteriores usaram apenas a imagem 3.5.

Dois procedimentos foram executados: o primeiro utiliza as quatro imagens de 3.1,

submetidas a pré-filtragem pelos filtros de Haar e Fejér-Korovkin de ordem 4. A segunda

utiliza os mesmos dois filtros e quarenta imagens de cabeça do mesmo banco de imagem.

3.7.1 Experimento com quatro imagens

Para o ińıcio do processo de validação dos filtros selecionados, imagens distintas do

corpo humano foram reconstrúıdas. Foram utilizadas as ressonâncias do abdômen, tórax,

coxas e pés, indicadas em 3.1. Todas foram reconstrúıdas com e sem informação a priori

e utilizando três filtros distintos: Haar, Fejér-Korovkin e Daubachies. Aqui, a informação

a priori foi obtida da própria imagem, o número de ângulo foi fixado em 40 e ı́ndice de

proporção 0 a 50%, distribúıda por 50 pontos.

Estas imagens foram escolhidas como uma forma de verificar os efeitos da mudança de

filtro para ressonâncias de partes diferentes do corpo, mesmo que de forma mais simples

e com poucas imagens. Assim, para um experimento mais detalhado e com banco de

imagens maior, o algoritmo foi adaptado para reconstruir quarenta imagens de cabeça.

3.7.2 Experimento com quarenta imagens

Foram reconstrúıdas as imagens 2 a 41 dispońıveis em 3.1.1 porque a informação a

priori é do corte anterior e não da própria imagem como feito anteriormente. O motivo

dessa escolha foi para simular um cenário mais prático, onde se tem apenas informação

do corte anterior e as frequências obtidas durante o exame, aqui retiradas das medidas

da própria imagem, para reconstruir a imagem desejada.

Além disso, o ı́ndice de proporção foi estabelecido de 0 a 40%, distribúıdo por 50 pon-

tos. O objetivo é medir a SNR de reconstrução de cada imagem para avaliar os impactos

de utilizar filtros diferente, sendo a SNR obtida por Haar o padrão de comparação. As-
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sim, cada imagem representa uma etapa do experimento, totalizando 40 resultados para

Haar e 40 para Fejér-Korovkin.

(a) Imagem 2 (b) Imagem 41

Figura 3.6. Imagens de ressonância magnética utilizadas para: (a) teste número
1 e (b) teste número 40. As 40 imagens são de contraste T1 e são do projeto The
Visible Human Male, de [2].

3.8 Reconstrução de múltiplos frames de ressonância magnética

funcional em Compressive Sensing com informação a priori

utilizando diferentes filtros para a pré-filtragem

Para estudar a reconstrução de imageamento na ressonância magnética funcional, a

mesma metodologia de 3.7.2 foi aplicada. Esse é um experimento reduzido e para tanto,

foram selecionados os primeiros 10 arquivos de 3.1.2, composto por vários frames. Assim,

foi utilizado apenas o décimo terceiro frame para se obter as medidas para reconstruir

a imagem, e o décimo segundo frame para obter-se informação a priori - informação no

domı́nio do tempo.

3.9 Teste estat́ıstico

Os resultados adquiridos em 3.7 e 3.8 passaram pelo teste estat́ıstico para compreen-

der a precisão da média amostral da SNR nos seguintes casos:

• Pré-filtragem utilizando Haar e Fejér-Korovkin sem informação a priori;

• Pré-filtragem utilizando Haar e Fejér-Korovkin com informação a priori;

• Ganho utilizando informação a priori com Haar e Fejér-Korovkin.
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Cada teste é composto por dois vetores, um de Haar e outro de Fejér-Korovkin, for-

mados pela maior SNR de cada um dos quarenta testes. Primeiramente, ambos passaram

pelo teste de normalidade de Shapiro-Wilk por conterem quarenta amostras. A hipótese

nula, que ambas as amostras advém de distribuição normal, é rejeitada se pelo menos

um p é menor que 5%. Se a normalidade for rejeitada, é utilizada o Teste de Wilcoxon e

caso contrário, usa-se o Teste t de Student.
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4 Resultados e Discuss~ao

Aqui são apresentados os resultados das metodologias citadas anteriormente. Os

resultados obtidos dos testes de validação para as técnicas estudadas, que contemplam os

caṕıtulos de 3.2 a 3.5 foram inseridos no caṕıtulo 6. Assim, os resultados demonstrados

são os principais objetos de estudo do trabalho, a começar pelos filtros selecionados em

4.1 e que foram utilizados para a reconstrução de imagens anatômicas em 4.2 e para

frames em 4.3. Os resultados são apresentados em forma de tabelas e gráficos, junto ao

teste estat́ıstico aplicado.

4.1 Escolha de filtros a partir da reconstrução de imagem de

ressonância magnética de cabeça em Compressive Sensing

com Pré-filtragem

Para identificar os melhores filtros associados à técnica de pré-filtragem, foram feitos

ao total 55 testes com a imagem 3.5, sendo 38 utilizando a função firwin e 17 os filtros de

Wavelets. Nenhum dos filtros criados a partir de firwin fornecerem resultados melhores

do que Haar, utilizado como parâmetro de comparação, então foi utilizado o arquivo

contendo os filtros de Wavelets. Nesse, apenas dois filtros foram selecionados: Fejér-

Korovkin de ordem 4, com SNR maior que Haar e Daubachies de ordem 2, com segundo

melhor resultado.

Tabela 4.1. Resultado dos melhores filtros nos 55 testes.

Filtro

utilizado

Correspondente

no Matlab

SNR(dB)

da reconstrução

Haar haar 12,8

Fejér–Korovkin (4) fk4 13,1

Daubechies (2) db2 11,3

Ordens superiores para os filtros de Fejér-Korovkin e Daubachies foram testados,

25



contudo, a SNR foi menor do que a mostrada em 4.1. Esses filtros foram selecionados a

partir da reconstrução da imagem 3.5 apenas, sendo que o ideal seria testar com diferentes

imagens, uma vez que partes distintas do corpo podem apresentar mais rúıdo e artefatos

do que outras, afetando a eficácia do filtro utilizado.

Tendo em vista essas múltiplas variáveis: região da ressonância magnética e tipo de

contraste, filtro para a pré-filtragem, número de ângulos para a reconstrução e ı́ndice de

proporção de elementos não-nulos para a informação a priori, os próximos experimentos

restringiram-se à mudanças de imagem e filtro. Primeiramente, um teste preliminar

utilizando RM de abdômen, pélvis, coxa e pés com os filtros previamente selecionados e

posteriormente um mais detalhado com 40 imagens de cabeça, sendo todas as imagens

de 3.1.1.

4.2 Reconstrução de múltiplas imagens de ressonância magnética

em Compressive Sensing com informação a priori utili-

zando diferentes filtros para a pré-filtragem

A partir dos filtros selecionados em 4.1, imagens selecionadas de 3.1.1 foram recons-

trúıdas utilizando os mesmos para a pré-filtragem.

4.2.1 Experimento com quatro imagens

Para se ter um panorama geral de como os filtros comportam-se em diferentes RM

do corpo humano, as imagens 3.1 foram reconstrúıdas utilizando informação a priori.

Tabela 4.2. Relação entre os filtros selecionados e SNR(dB) da reconstrução sem
e com informação a priori, das imagens de ressonância magnética de 3.1.

Haar Fejér-Korovkin(4) Daubachies(2)

Imagem

SNR sem

informação

a priori

SNR com

informação

a priori

SNR sem

informação

a prior

SNR com

informação

a priori

SNR sem

informação

a priori

SNR com

informação

a priori

Abdômen 12,0 16,1 12,1 16,2 11,7 15,6

Pélvis 17,4 22,3 17,1 22,5 15,5 21,7

Coxa 17,0 23,0 16,7 22,9 14,3 22,0

Pés 17,0 27,9 16,5 27,6 14,6 27,5

Podemos verificar a partir de 4.2 que os filtros de Haar e Fejér-Korovkin forneceram
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as maiores SNR. Apenas com as técnicas de Compressive Sensing e pré-filtragem, as

maiores SNR são do filtro de Haar, contudo, com adição de informação a priori, o filtro

de Fejér-Korovkin atingiu maiores resultados para as imagens de abdômen e pélvis. Para

a imagem de coxa a diferença foi de apenas 0, 1dB e a maior foi a imagem de pés, com

0, 3dB.

Em suma, todos apresentaram maiores SNR com utilização de informação a priori,

sendo o ganho ao utilizar a técnica para Haar, Fejér-Korovkin e Daubachies, de 6, 5dB,

6, 7dB, 7, 7dB, respectivamente. Mesmo que Daubachies tenha o maior ganho médio, ao

compararmos com a SNR dos outros filtros, os resultados são menores. Além disso, por

serem imagens distintas, era esperado que os filtros não tivessem o mesmo comportamento

para todas as regiões, o que exigira estudos mais detalhados. Contudo, a informação a

priori prova-se um incremento para a pré-filtragem.

4.2.2 Experimento com quarenta imagens

Aqui, quarenta imagens foram reconstrúıdas, a primeira e a última mostradas em

3.6. Diferente dos ensaios precedentes, a informação a priori foi obtida da imagem ante-

rior e para a pré-filtragem, usou-se os filtros de Haar e Fejér-Korovkin, que apresentou

resultados superiores ao de Daubachies e por isso foi o escolhido para essa etapa. Para

demonstrar a imagem reconstrúıda, foi escolhida a imagem 36 que fornece melhor visua-

lização da região.

Figura 4.1. Reconstrução da imagem 36 em Compressive Sensing com informação
a priori e pré-filtragem de Haar.
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Figura 4.2. Reconstrução da imagem 36 em Compressive Sensing com informação
a priori e pré-filtragem de Fejér-Korovkin.

Considerando os resultados acima, pode-se notar que apesar da reconstrução não

ter preservado todos os detalhes da imagem, o aspecto geral dela foi reconstrúıdo. Vale

ressaltar que a reconstrução usou um número pequeno de ângulos, sendo este igual a

40, e utilizou informação a priori da imagem anterior para representar um cenário mais

realista, em que está dispońıvel apenas informação do corte anterior. Além disso, tentar

achar diferenças entre as imagens com pré-filtragem de Haar e Fejér-Korovkin é quase

imposśıvel, por isso é indispensável utilizar a SNR como métrica de comparação.
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Figura 4.3. Gráfico representando a SNR máxima obtida em cada reconstrução
de imagem sem e com informação a priori, com os filtros de Haar e Fejér-Korovkin.
FK4 é uma sigla para o filtro Fejér-Korovkin de ordem 4.

Tabela 4.3. SNR(dB) da reconstrução sem e com informação a priori com pré-
filtragem dos filtros Haare Fejér-Korovkin.

Haar Fejér-Korovkin

Imagem

SNR sem

informação

a priori

SNR com

informação

a priori

SNR sem

informação

priori

SNR com

informação

a priori

2 23,6 23,7 23,5 23,5

3 23,2 23,4 22,7 23,3

4 22,2 22,3 21,6 22,2

5 21,7 21,8 21,2 21,7

6 21,0 21,3 20,5 21,1

7 20,2 20,5 19,8 20,8

8 20,2 21,0 19,8 20,9

9 20,4 21,2 19,8 21,2

10 20,3 21,1 19,7 20,9

11 20,4 21,2 19,8 21,0

12 20,8 22,1 20,3 21,9

13 20,8 21,8 20,2 21,6

14 22,0 22,9 21,1 22,5
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15 21,6 22,9 20,8 22,4

16 22,7 23,1 21,7 22,6

17 23,4 25,0 22,6 24,5

18 25,1 26,5 24,0 26,0

19 24,5 25,9 23,6 25,7

20 24,3 26,0 23,2 25,3

21 24,9 26,0 23,7 25,4

22 24,3 26,3 23,5 25,6

23 25,5 27,3 24,2 26,5

24 26,1 27,6 24,6 26,8

25 26,3 27,7 24,7 26,6

26 26,3 27,2 24,6 26,4

27 25,0 25,3 23,4 24,3

28 23,2 23,8 21,9 23,0

29 21,7 23,2 20,8 22,4

30 21,4 22,4 20,4 21,9

31 20,9 21,9 19,9 21,3

32 20,1 21,6 19,3 21,2

33 19,3 20,8 18,8 20,6

34 19,7 20,4 19,0 20,3

35 19,5 20,2 18,8 20,0

36 19,5 20,2 18,8 20,1

37 19,7 20,6 18,9 20,5

38 19,8 20,9 19,0 20,7

39 21,2 23,2 20,3 22,6

40 21,6 23,9 20,7 23,1

41 22,4 24,7 21,3 24,0

Com os resultados mostrados em 4.3, as seguintes médias amostrais foram calculadas:

Tabela 4.4. Médias com os resultados apresentados em 4.3, em dB.

Haar Fejér-Korovkin

Média da SNR

sem informação a priori
22,2 21,3

Média da SNR

com informação a priori
23,2 22,8

Ganho com

informação a priori
1,05 1,5
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Para verificar a precisão das médias mostradas em 4.9, o processo relatado em 3.9 foi

realizado. Para o primeiro caso, o teste de normalidade foi rejeitado por ambos p-value

serem menores que 0,05. Assim, utilizou-se o teste não-paramétrico de Wilcoxon.

Tabela 4.5. Resultado do teste estat́ıstico para o primeiro caso: Haar e Fejér-
Korovkin sem informação a priori.

Teste de

normalidade
Teste

de Wilcoxon Pareado
p-value de Haar p-value de Fejér-Korovkin

0,00962 0,00693 1.819× 10−12

No segundo caso, o teste de normalidade também foi rejeitado e usou-se Wilcoxon.

Tabela 4.6. Resultado do teste estat́ıstico para o segundo caso: Haar e Fejér-
Korovkin com informação a priori.

Teste de

normalidade
Teste

de Wilcoxon Pareado
p-value de Haar p-value de Fejér-Korovkin

0,00643 0,0037 5.8943× 10−10

Finalmente, para o terceiro, a normalidade foi provada e utilizou-se o Teste t de

Student.

Tabela 4.7. Resultado do teste estat́ıstico para o terceiro caso: ganho utilizando
informação a priori para Haar e Fejér-Korovkin.

Teste de

normalidade
Teste t

de Student
p-value de Haar p-value de Fejér-Korovkin

0,4192 0,9826 2.3822× 10−16

A partir dos dados das tabelas acima, pode-se afirmar que o melhor filtro para utilizar

sem ou com informação a priori para este conjunto de imagens é o de Haar. Os resultados

dos testes estat́ısticos nos três cenários rejeitam que as médias de Haar e Fejér-Korovkin

são iguais, ou seja, que as médias calculadas em 4.9 apresentam uma precisão aceitável.

Além disso, é percept́ıvel que o ganho ao utilizar informação a priori de Fejér-Korovkin é

superior ao de Haar, porque a informação a priori proporciona menor ganho para os filtros

que esparsificam mais as imagens, como foi observado também em 4.2 para Daubachies.
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4.3 Reconstrução de múltiplos frames de ressonância magnética

funcional em Compressive Sensing com informação a priori

utilizando diferentes filtros para a pré-filtragem

Para um breve estudo sobre ressonância magnética funcional, foram reconstrúıdos 10

frames utilizando informação a priori do instante anterior com os filtros Haar e Fejér-

Korovkin. Abaixo, segue uma exposição da reconstrução de um frame retirado do arquivo

1.

Figura 4.4. Reconstrução da imagem 36 em Compressive Sensing com informação
a priori e pré-filtragem de Haar.

Figura 4.5. Reconstrução da imagem 36 em Compressive Sensing com informação
a priori e pré-filtragem de Fejér-Korovkin.

É posśıvel observar que a resolução da imagem funcional é menor quando comparada

a uma imagem anatômica, pois é uma caracteŕıstica do próprio exame. Quando compara-
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se a qualidade da imagem reconstrúıda é percept́ıvel que a reconstrução não preservou

todos os detalhes internos e preservou a forma geral da imagem. A reconstrução também

foi realizada com 40 ângulos, assim como em 3.7.2.

Figura 4.6. Gráfico representando a SNR máxima obtida em cada reconstrução
de frame sem e com informação a priori, com os filtros de Haar e Fejér-Korovkin.
FK4 é uma sigla para o filtro Fejér-Korovkin de ordem 4.
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Tabela 4.8. SNR(db) utilizando informação a priori para reconstrução de frames
de ressonância magnética funcional.

Haar Fejér-Korovkin

Número

do

arquivo

SNR sem

informação

a priori

SNR com

informação

a priori

SNR sem

informação

a priori

SNR com

informação

a priori

1 30,8 33,3 30,5 33,3

2 30,9 34,2 30,0 33,4

3 30,9 33,5 30,0 33,1

4 31,2 34,1 31,2 34,1

5 31,4 34,5 30,7 33,7

6 31,1 33,6 30,4 32,9

7 31,4 33,2 30,5 33,5

8 31,3 33,8 30,9 33,6

9 31,3 33,5 30,8 32,7

10 31,9 34,5 30,8 33,2

Seguindo a mesma estrutura de 3.7.2, abaixo é apresentado as médias amostrais dos

resultados de 4.8.

Tabela 4.9. Médias com os resultados apresentados em 4.3, em dB.

Haar Fejér-Korovkin

Média da SNR

sem informação a priori
31,2 30,6

Média da SNR

com informação a priori
33,8 33,3

Ganho com

informação a priori
2,6 2,7

Por fim, a partir dos resultados anteriores, foram feitos os testes estat́ısticos.

Tabela 4.10. Resultado do teste estat́ıstico para o primeiro caso: Haar e Fejér-
Korovkin sem informação a priori.

Teste de

normalidade
Teste t

de Student
p-value de Haar p-value de Fejér-Korovkin

0,61232 0,751001 0,0003937
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Tabela 4.11. Resultado do teste estat́ıstico para o primeiro caso: Haar e Fejér-
Korovkin com informação a priori.

Teste de

normalidade
Teste t

de Student
p-value de Haar p-value de Fejér-Korovkin

0,33539 0,99081 0,01424

Tabela 4.12. Resultado do teste estat́ıstico para o terceiro caso: ganho utilizando
informação a priori para Haar e Fejér-Korovkin.

Teste de

normalidade
Teste t

de Student
p-value de Haar p-value de Fejér-Korovkin

0,69691 0,82663 0,31386

Com fundamento nas tabelas acima, foi provado a normalidade para todos os casos,

uma vez que todos p-values foram maiores que 0,05, por consequência, foi utilizado o

Teste t de Student nos três cenários. O objetivo é rejeitar ou não a hipótese nula, que as

duas médias são iguais e o quão confiável é essa rejeição segundo o p-value do teste. Para

o primeiro e segundo caso foi rejeitada a hipótese nula, enquanto para o terceiro não foi

encontrado diferença estat́ıstica.
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5 Conclus~ao

Nesse trabalho, as técnicas de Compressive Sensing e pré-filtragem e Compressive

Sensing e informação a priori foram estudadas separadas para validação e posteriormente

em conjunto, utilizando informações de ressonância magnética anatômica e funcional.

Para ińıcio da pesquisa, testou-se vários filtros de Wavelets em uma imagem de cabeça e

apenas dois foram identificados como os melhores, mas que não fornecerem SNR superior

a de Haar. Por serem testes emṕıricos, é dif́ıcil afirmar quais propriedades de um filtro

esparsificam as amostras, tendo em vista que Haar é um filtro simples, mas apresentou

os melhores resultados em todos os experimentos, com exceção da imagem da pélvis

reconstrúıda com informação a priori. Assim, também é posśıvel aferir que a região da

imagem influencia o desempenho do filtro, e que seria preciso fazer a reconstrução de

imagens de partes variadas do corpo humano.

Em relação à informação a priori, a partir dos próprios resultados preliminares, já é

conceb́ıvel afirmar que usar a técnica proporciona resultados melhores do que sem. Para as

reconstruções posteriores, obteve-se informação a priori da imagem e frame anterior, que

constitui um cenário mais realista. Para os filtros que já apresentam elevada SNR apenas

com a pré-filtragem, utilizar informação a priori não aumenta a SNR significativamente,

como foi observado no teste anatômico e funcional comparando os valores de Haar e

Fejér-Korovkin. Por conseguinte, utilizar informação a priori pode ser melhor para filtros

pouco esparsificantes, que aqui foram Fejér-Korovkin e Daubachies.

Em śıntese, pode-se inferir que a combinação de pré-filtragem e informação a priori

proporciona resultados melhores que a reconstrução sem, e o valor do ganho depende do

tipo de imagem. Além disso, trabalhos futuros podem investigar as múltiplas variáveis

que influenciam a reconstrução de uma imagem: número de ângulos para reconstrução,

proporção de informação a priori, região e tipo de imagem (T1, T2, PD) e filtro utilizado

para pré-filtragem.
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6 Apêndice

6.1 Reconstrução por Compressive Sensing de imagens artifi-

cias já esparsas no domı́nio de pixeis

O fantoma de Shepp-Logan é frequentemente utilizado em trabalhos de imageamento

por ser semelhante a um crânio e apresentar diferentes propriedades de absorção das

elipses, simulando assim os tecidos que apresentam tempos de relaxação distintos. Os

resultados após o processo de esparsificação de colunas e linhas do fantoma de Shepp-

Logan de tamanho 566x566 seguem abaixo.

(a) Diferença vertical (b) Diferença horizontal.

Figura 6.1. Resultado após a aplicação da diferença finita no fantoma de Shepp-
Logan.

É percept́ıvel que a diferença horizontal enfatiza bordas verticais e a diferença vertical

enfatiza bordas horizontais, então é preciso unir ambos os resultados para obter a imagem

reconstrúıda.
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Figura 6.2. Comparação entre a imagem original e reconstrúıda.

Como observado, o fantoma esparso comparada ao reconstrúıdo são semelhantes,

pois a imagem já é esparsa no domı́nio de pixeis e ao durante a reconstrução, A e Ah são

identidades.

6.2 Compressive Sensing com Pré-filtragem de imagens de res-

sonância magnética

Foram feitos experimentos com medidas reais obtidas de uma imagem de cabeça de

corte sagital, em formato .mat de tamanho 1024x1024. Utilizando os filtros de Haar

e θ = 200, que representa o número de ângulos das trajetórias, os resultados obtidos

seguem abaixo.
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(a) Pré-filtragem com filtro h1

(b) Pré-filtragem com filtro h2 (c) Pré-filtragem com filtro h3

Figura 6.3. Resultados da pré-filtragem da imagem 3.5.

Apesar dos métodos diferentes, os resultados aqui apresentados e em 6.1 são seme-

lhantes por ressaltarem partes espećıficas da imagem. Assim, o filtro h1 destaca partes

verticais, h2 horizontais e h3 diagonais. A figura 6.3c comparada às outras não apresenta

diferença ńıtida pela imagem original não armazenar a maior parte da sua informação

nas diagonais. Contudo, mesmo que não haja diferença visual, é importante utilizar

filtros complementares para não haver perda de informação, além de apenas um filtro

não abranger toda a imagem. Por fim, as 3 imagens foram “unidas” pela composição

espectral.
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Figura 6.4. Comparação entre a imagem original e reconstrúıda.

Comparando as imagens de 6.4, ambas são semelhante, com poucas perdas visuais,

contudo, a métrica visual não é um parâmetro confiável, sendo preciso outras formas de

comparação, como o SNR. Todavia, os testes aqui feitos são iniciais, com o objetivo de

avaliar o desempenho do algoritmo de reconstrução.

6.3 Reconstrução por Compressive Sensing de sinais aleatórios

no domı́nio 1D com Informação a Priori

A partir do sinal aleatório de 1024 medidas e 30 elementos não nulos, os seguintes

gráficos foram feitos com a reconstrução em CS sem e com informação a priori.

44



Figura 6.5. Gráfico da representação do sinal original (vermelho) e sinal recons-
trúıdo (azul), sem informação a priori.

Figura 6.6. O processo de reconstrução foi repetido para o mesmo sinal, com
adição de informação a priori para minimização de lp.

Comparando visualmente ambas as figuras, é posśıvel notar que apesar do CS recons-

truir boa parte do sinal, ele não consegue recuperar totalmente o sinal original. Para a

figura 6.6, a técnica CS com informação a priori conseguiu reconstruir boa parte do sinal

original, sendo que a diferença visual entre os sinais original e reconstrúıdo não é ńıtida.

Em seguida, é mostrado os resultados dos 10 testes realizados com sinais aleatórios.
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Tabela 6.1. SNR(dB) dos sinais reconstrúıdos sem e com informação a priori. Os
parâmetros definidos em 3.4 foram mantidos.

Número

do teste

SNR(dB)

sem informação a priori

SNR(dB)

com informação a priori

1 43,6 50,5

2 31,6 37,1

3 42,2 51,3

4 34,4 125,2

5 31,1 37,5

6 21,9 26,7

7 15,3 29,4

8 25,7 36,2

9 29,1 61,3

10 17,3 32,1

No geral, é percept́ıvel que a informação a priori propicia maior ganho, e como são

sinais aleatórios, a SNR oscilou em cada caso, chegando à diferença de 90, 8dB para o

caso 4. Dessa forma, o algoritmo de informação a priori foi certificado e pode ser utilizado

para o domı́nio 2d.

6.4 Reconstrução de imagens em Compressive Sensing com In-

formação a Priori e Pré-filtragem

Estendendo o conceito de informação a priori para o domı́nio 2d, foram realizados

três testes para as imagens 3.3 e 3.5, contabilizando seis resultados ao total. Cada teste

é composto pela reconstrução de uma imagem em CS com informação a priori e pré-

filtragem. O objetivo desta etapa é comparar como a informação a priori, o ı́ndice de

proporção e o número de ângulos influenciam a SNR.

6.4.1 Fantoma de Shepp-Logan

Para ińıcio dos testes, o fantoma foi a primeira imagem reconstrúıda, ao total de

três vezes e mudando o número de ângulos a cada uma. Em todas as etapas o ı́ndice de

proporção variou de 0 a 10%. Abaixo são mostrados os resultados e em todos os casos a

SNR com informação a priori é o valor máximo obtido no respectivo teste.
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Tabela 6.2. SNR(dB) do fantoma reconstrúıdo sem e com informação a priori.

Número

do teste

Número

de ângulos

SNR(dB)

sem informação

SNR(dB)

com informação

a priori

1 10 4,3 15,5

2 20 19,2 47,9

3 30 22,4 86,9

É posśıvel notar a partir de 6.2 que a utilização de informação a priori aumenta

significativamente a SNR para o pior caso, em que o número de ângulos é 10. Como o

fantoma é uma imagem com pouca informação, em apenas aumentar o número de ângulos

há ganho de 16, 5dB em média, comparando o valor de 1 com 2 e 3. Isso porque um

número maior de ângulos proporciona mais informação para a reconstrução da imagem

e aumenta o valor de l visto em 2.2, contudo, não é uma solução prática, tendo em vista

que depende da aquisição em um domı́nio não nulo.

Em relação aos resultados com informação a priori, a média de incremento em cada

teste foi de 34, 8dB, sendo assim, utilizar a técnica promove maior ganho comparado

apenas à mudança de número de ângulos.

6.4.2 Imagem de ressonância magnética

Após o teste preliminar com o fantoma, as reconstruções foram feitas com imagens

reais de ressonância magnética, iniciando pela imagem 3.5. Por conter mais informação,

o número de ângulos foi de 40, 60 e 80, para contemplar mais informação da imagem.

Tabela 6.3. SNR(dB) da imagem 3.5 reconstrúıda sem e com informação a priori.

Número

do teste

Número

de Ângulos

SNR(dB)

sem informação

SNR(dB)

com informação

a priori

4 40 12,7 16,8

5 60 15,7 19,6

6 80 17,9 21,7

Os ganhos foram menores quando comparados aos de 6.2, porque é uma imagem

real e mais complexa, sendo mais dif́ıcil alterar a SNR. Mas mesmo com esses fatores,

utilizar informação a priori ainda é vantajoso, pois houve em média ganho de 3, 9dB.
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Dessa forma, é posśıvel aferir que informação a priori e utilizar mais ângulos aumentam

a SNR, contudo, o objetivo não é estudar sistematicamente ambas em conjunto, e sim

como a combinação de diferentes filtros com informação a priori impacta a reconstrução

da imagem. Assim, nos próximos testes, o número de ângulos foi fixado para investigar

a reconstrução com outros filtros.
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