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RESuUMO

Este trabalho apresenta uma avaliagao do uso de familias de filtros multitaxa iterados
em diversos niveis de decomposicao como parte do processo de reconstrucao por Compressive
Sensing na obtencao de imagens de ressonancia magnética. O estudo busca contribuir para
o campo de Processamento de Sinais ao oferecer avaliagoes objetivas da influéncia da escolha

de familias de filtros wavelets e do nimero de niveis de decomposicao.

O trabalho inicia discutindo a importancia do imageamento por ressonancia magnética
e a criticidade do custo de amostragem dos sinais necessarios para a formacao de imagens
desse tipo. Destaca-se a técnica de Compressive Sensing, uma abordagem de ponta que
permite a reconstrugao de sinais a partir de medigoes lineares subdeterminadas de sinais
com representacao esparsa em frequéncias abaixo da frequéncia de Nyquist. O processo
de reconstrucao de imagens finais tnicas, resultantes da combinacao de multiplas versoes
filtradas, esparsas e reconstruidas com técnicas de Compressive Sensing, é apresentado de

forma introdutéria.

O problema cientifico abordado ¢ a falta de estudos sobre o uso de filtros iterativos
em niveis como pré-filtragem para Compressive Sensing na reconstrugao de imagens de
ressonancia magnética. Os objetivos de pesquisa visam atacar essa lacuna, realizando testes
extensivos para avaliar, sob métricas objetivas de qualidade, os resultados de reconstrucao
obtidos em diversas condigoes de amostragem para cerca de uma centena de imagens do
mesmo tipo. O trabalho concentra-se em imagens de cranio em corte axial de Ressonancia

Magnética como objeto de estudo.

Os resultados mostram que o uso de filtros de decomposicao em niveis maiores que
um tem potencial igual ou superior em relagao a qualidade das imagens reconstruidas.
Destacam-se as familias de melhor desempenho e a influéncia do aumento dos niveis de
decomposicao para cada familia de filtros testada. Além disso, o trabalho verifica que a es-
colha das familias exerce maior impacto em condigoes de menor quantidade de amostragem,
area de interesse predominante nas pesquisas da area. A influéncia do tipo de trajetéria
amostral na qualidade das imagens reconstruidas também ¢é destacada. Os resultados sao

corroborados por meio de testes estatisticos de Hipotese Nula.

Dessa forma, o trabalho busca contribuir para o campo de Engenharia Eletronica e Pro-
cessamento de Sinais ao oferecer uma visao ampliada da literatura atual. Uma contribuigao
indireta é a otimizacao e aperfeicoamento dos codigos de Compressive Sensing, resultando
em uma significativa reducao do tempo necessario para realizar uma reconstrucao. Como
possibilidade futura de estudo, propoe-se a investigacao da relagao da ocupacgao de bandas
dos filtros com os resultados alcangados, bem como os possiveis ganhos do uso associado de

informacoes a priori junto aos filtros multitaxa estudados no trabalho.



ABSTRACT

This work presents an evaluation of the use of iterated multi-scale filter families at
various decomposition levels as part of the reconstruction process via Compressive Sensing
in obtaining magnetic resonance imaging (MRI). The study aims to contribute to the field
of Signal Processing by offering objective assessments of the influence of selecting wavelet

filter families and the number of decomposition levels.

The work begins by discussing the importance of MRI and the critical cost of sam-
pling the signals necessary for forming such images. It highlights the Compressive Sensing
technique, a cutting-edge approach that allows the reconstruction of signals from under-
determined linear measurements of signals with sparse representation in frequencies below
the Nyquist frequency. The process of reconstructing unique final images, resulting from
the combination of multiple filtered, sparse, and reconstructed versions using Compressive

Sensing techniques, is introduced.

The scientific problem addressed is the lack of studies on the use of iterative filters at
levels such as pre-filtering for Compressive Sensing in MRI reconstruction. The research
objectives aim to fill this gap by conducting extensive tests to evaluate, under objective
quality metrics, the reconstruction results obtained under various sampling conditions
for around a hundred images of the same type. The focus is on axial MRI images of the

skull as the object of study.

The results show that the use of decomposition filters at levels greater than one
has equal or superior potential regarding the quality of the reconstructed images. The
best-performing filter families are highlighted, along with the influence of increasing de-
composition levels for each tested filter family. Additionally, the work finds that the
choice of filter families has a greater impact under conditions of lower sampling amounts,
a predominant area of interest in the field. The influence of the type of sampling tra-
jectory on the quality of the reconstructed images is also emphasized. The results are

supported by null hypothesis statistical tests.

Thus, the work seeks to contribute to the fields of Electronic Engineering and Signal
Processing by providing an expanded view of the current literature. An indirect contri-
bution is the optimization and refinement of Compressive Sensing codes, resulting in a
significant reduction in the time required for reconstruction. As a potential future study,
it proposes investigating the relationship between the filter band occupancy and the re-
sults achieved, as well as the possible gains from the combined use of prior information

along with the multi-scale filters studied in this work.
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1 INTRODUCAO

Desde a criacao de equipamentos capazes de detectar o fendmeno da ressonancia
magnética, tornando possivel visualizar a estrutura interna de objetos, a técnica de
formagao de imagem, também conhecida como ressonancia magnética, desempenha um
papel crucial na area médica. Esse tipo de exame proporciona imagens anatomicas e
funcionais com alto contraste entre diferentes tipos de tecidos, auxiliando os médicos nas
etapas de diagnéstico e acompanhamento de doencas e transtornos que, anteriormente,

eram de dificil deteccao [6, 7.

A investigacao de tecnologias e métodos que melhorem a qualidade final das imagens
geradas, ou que permitam a extracao de menos medidas para a formagao das imagens sem
comprometer a qualidade em relacao a métodos mais tradicionais, encurtando o tempo
de duracao dos exames, representa um campo de estudo repleto de questoes em aberto
e ramos inexplorados, aguardando contribuigoes a serem desenvolvidas. Dado o elevado
custo dos equipamentos de ressonancia magnética, refletindo nos custos dos exames, tais
estudos podem gerar impactos significativos, tanto em aspectos médicos relacionados a
diagnosticos, quanto em aspectos economicos e sociais, possibilitando maior acessibilidade

a esse tipo de exame.

1.1 Contextualizacao

Os scanners de Ressonancia Magnética operam com base nos principios fisicos da
Ressonancia Magnética Nuclear (NMR), inicialmente descritos por Bloch [8]. Para isso, é
aplicado um campo estatico de intensidade elevada sobre o corpo em estudo, alinhando os
momentos magnéticos dos atomos presentes no organismo. Em seguida, sao aplicadas on-
das de radiofrequéncia que perturbam os spins dos prétons do objeto [9]. As reorientagoes
dos momentos magnéticos dos protons apds a aplicagao das ondas de radiofrequéncia po-
dem ser detectadas pelas bobinas do equipamento e codificadas para formar imagens de

cortes do objeto de estudo.

A titulo de exemplo, é possivel destacar algumas vantagens das técnicas de imagea-



mento por ressonancia magnética em relacao a técnicas tomograficas, como a Tomografia
Computadorizada (CT). Enquanto as imagens de ressonancia magnética sao obtidas a
partir dos momentos magnéticos dos diferentes tipos de tecidos em um corpo humano,
dependentes de sua composicao atomica, a tomografia computadorizada baseia-se na
formacao de imagens pela técnica de retroprojecao filtrada de feixes absorvidos de ra-
diagao eletromagnética ionizante, geralmente raios-x [10]. Isso permite principalmente a
diferenciacao de tecidos com diferentes densidades volumétricas. Nesse sentido, devido
aos principios fisicos subjacentes a obtengao dessas imagens, as imagens de ressonancia
magnética possuem uma capacidade consideravelmente maior de diferenciar tecidos por
contraste, especialmente quando se trata de organismos organicos, onde a maioria das

aplicagoes desses tipos de formacao de imagens ocorre na area médica.

Outra vantagem significativa da ressonancia magnética reside na seguranca biolégica
para os pacientes submetidos a esse tipo de exame, em comparacao com outras técnicas
tomograficas que utilizam radiagao ionizante, como a ja mencionada Tomografia Com-
putadorizada (CT) [10] ou a Tomografia por Emissao de Pésitrons (PET) [11], que estao
associadas ao desenvolvimento de doengas como o cancer [12, 13, 14]. Muitas vezes,
as pessoas ja estao enfrentando outras enfermidades e necessitam de acompanhamento
constante, o que implica em repetidas utilizacoes de exames de imagens. Portanto, esse
é um aspecto importante a ser considerado. No contexto dos fendmenos subjacentes as
maquinas de MRI para a formacao de imagens, nao ha comprovacao de relagcao com efeitos
adversos graves ou o surgimento de doencas, ao contrario dos métodos de imageamento

baseados em radiacoes eletromagnéticas ionizantes mencionados anteriormente.

No entanto, o processo convencional de aquisicao das medidas necessarias para a
formacao das imagens consome intervalos de tempo consideravelmente elevados, podendo
durar até horas [|. Devido a esse aspecto, muitas vezes a realizacdo desse tipo de exame
pode se tornar complicada ou até proibitiva em casos nos quais hé dificuldade em perma-
necer estatico por longos periodos, como em aplicagoes pedidtricas devido a inquietude
natural de criangas, ou em pacientes ja afetados por condigoes degenerativas que com-
prometem a capacidade motora, como o Parkinson [15], por exemplo. Mesmo em casos
regulares, sem tais complicagoes, a aquisicao de determinados tipos de imagens pode
se tornar problematica, como no caso das imagens de regioes proximas ao coracao, que

frequentemente sofrem com artefatos devido aos movimentos cardiacos.



1.2 Definicao do Problema Cientifico e Proposta de Pesquisa

Nesse contexto, compreendendo os beneficios proporcionados pelo imageamento por
ressonancia magnética, mas considerando alguns de seus fatores complicadores e suas
limitagoes, diversas técnicas de imageamento foram propostas para mitigar esses proble-
mas, partindo desde abordagem para aceleragao da extracao de medidas [], mas também
incluindo aquelas que abordam a necessidade de menos medidas para a formacao das ima-
gens. Podemos mencionar, por exemplo, técnicas de interpolagao Gaussiana [] ou do tipo
B-spline [16], bem como o Imageamento Parcial de Fourier [], que explora as simetrias do
dominio em frequéncia em sinais reais para reduzir a quantidade de medidas necessarias

e, portanto, o tempo de exposicao do paciente ao exame.

Atualmente, a técnica estado-da-arte para a formagao de imagens de RM é o Com-
pressive Sensing, frequentemente referido de maneira equivalente como Compressed Sen-
sing. O grande diferencial dessa técnica em relacao aos métodos tradicionais, que atraiu
a atencao de pesquisadores em diversos campos, nao apenas em formacao de imagens
médicas [17], mas também em dados de sismologia [18] e imagens multi-espectrais [19], é
a capacidade de coletar medidas de sinais em frequéncias amostrais abaixo da frequéncia
de Nyquist [20]. Enquanto para algumas aplicagbes atender a esse critério de amostra-
gem ¢ perfeitamente possivel, para outras, como no caso da RM, a aquisicao de medidas

torna-se critica.

Com o Compressive Sensing, ao atender aos critérios necessarios de transformada
esparsificante, ortonormalidade e incoeréncia amostral, temos garantias matematicas de
reconstrugao do sinal com erro minimo [21]. No entanto, diversos aspectos praticos sao
complicadores, desde a busca por transformadas que sejam otimamente esparsificantes
para imagens de ressonancia, até critérios quantitativos de esparsidade para aplicagoes
reais, carecendo ainda de estudos mais aprofundados, entre outros aspectos permeados

por lacunas a serem respondidas.

H& algum tempo, ja existem diversos trabalhos sobre a reconstrucao de imagens de
ressonancia magnética com o uso de CS [17, 22]. Nesse mesmo contexto, hd pesquisas
que exploram o CS com uso de informagao a priori [23, 24], destacando suas vantagens
em relagao aos métodos convencionais, bem como estudos sobre a selecao de filtros uso
reconstrugao de imagens de MRI a partir de CS com pré-filtragem [25, 26]. Um trabalho
adicional, complementar nesse mesmo sentido sentido, explora a aplicacao de wawvelets

complexas para esse fim [27].

No entanto, mesmo considerando os trabalhos relacionados as familias de filtros

para aplicacoes de CS com pré-filtragem, especificamente para imagens de ressonancia



magnética, nao ha exploracao do uso de diferentes trajetérias amostrais e das técnicas
de CS com pré-filtragem, aspecto relevante que pode ser investigado. Além disso, nao foi
identificado na literatura estudos sobre o uso de filtros de decomposicao multinivel. Nao
foram rastreados trabalhos que relacionassem a ocupacao de bandas dos filtros iterados
no contexto da pré-filtragem com a qualidade final objetiva das imagens reconstruidas.
Nessas consideragoes, nao hé indicios de autores na literatura cientifica que tenham con-
duzido estudos sobre possiveis ganhos com a combinacao dos métodos de CS para imagens
de ressonancia magnética, baseando-se no uso de informagcoes a priori, seja estocdasticas

ou deterministicas, com o método de pré-filtragem utilizando filtros iterados multiniveis.

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo Geral

Dadas as lacunas encontradas na literatura cientifica a respeito dos tépicos, o objetivo
deste trabalho é, portanto, a estudo sobre ganhos da qualidade de reconstrucao de imagens
de ressonancia magnética com base em técnicas de estado-da-arte. Nesse sentindo, a
técnicas de Compressive Sensing mostraram-se de grande potencial em tarefas desse tipo,
com ganhos comprovados com uso de pré-filtragem e a utilizacao de informacao a priori.
A intencao portanto é explorar os aspectos de ganhos de qualidade relacionados com uso

de familias de filtros multiniveis aplicado a imagens de MRI.

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Modificar os cédigos de CS em python para permitir aceleracao baseada em GPU.

Dessa forma, viabilizando o grande volume de testes necessarios para este trabalho.
2. Criar as funcoes e rotinas de geracao dos filtros iterados multinivel

3. Realizar testes de reconstrucoes de imagens de MR com base em CS com pré-

filtragem.

4. Realizar avaliagoes da relagao das ocupacoes de banda dos filtros iterados e a qua-

lidade final de reconstrucoes das imagens de MR

5. Realizar testes sistematicos sobre um grupo de quantidade estatisticamente signi-
ficativo de imagens de ressonancia magnética. Podemos avaliar, portanto, com a
utilizagao de métricas objetivas a qualidade das imagens reconstruidas com uso de

CS levando em conta as combinagoes dos seguintes aspectos:



e Familias de Filtros
e Niveis de Decomposicao
e Tipos de Trajetérias Amostrais
e Quantidades de Amostras
6. Realizar testes estatisticos dos resultados obtidos de forma a validar os resultados

obtidos em relacao a qualidade das imagens geradas pelos diferentes tipos de filtros

e niveis de decomposicao.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA E ESTADO DA ARTE DE

RECONSTRUCOES DE IMAGENS DE MRI

2.1 Principios Fisicos de Ressonancia Magnética

O principio de funcionamento da Imagem por Ressonancia Magnética baseia-se nas
propriedades eletromagnéticas dos atomos de hidrogénio. Como o corpo humano é com-
posto majoritariamente de dgua, a imagem de MRI torna-se uma abordagem eficaz para
investigar a estrutura interna dos seres humanos, sem a necessidade de procedimentos

Invasivos.

Durante o exame de ressonancia, o paciente é geralmente inserido em uma maquina de
estrutura tubular, como mostrado na figura 2.1. Ao ser inserido na maquina, o individuo é
submetido a um campo magnético By de alta intensidade, cujo valor varia de acordo com
a maquina utilizada, geralmente entre 1.5T e 7T [28, 29, 30]. Para efeito de comparacao, o
campo magnético da Terra possui um valor de aproximadamente 5x 1075 T. Quanto maior
o valor desse campo magnético proveniente da maquina, maior é a relagao sinal-ruido
possivel de obter, proporcionando uma maior resolucao espacial e melhor diferenciagao
entre tecidos [31]. Isso permite a aquisi¢do de imagens de alta qualidade em tempos
de imagem aceitaveis [32]. No entanto, essas vantagens podem ser prejudicadas por
dificuldades técnicas inerentes e dependentes do campo, como diminui¢ao do sinal T2 [33],
aumento da susceptibilidade magnética, artefatos de corrente de Foucault, limitagoes no
design de bobinas de radiofrequéncia, instabilidade do campo magnético e questoes de

seguranca [34].

Assim, quando o corpo do paciente é exposto ao campo magnético, ocorre o alinha-
mento dos spins dos protons de hidrogénio no mesmo sentido do campo, como mostra a
Figura 2.2(b). A partir disso, as bobinas presentes na maquina emitem pulsos de sinais
de radiofrequéncia para excitar os atomos do corpo examinado e gerar um desalinha-
mento de seus momentos magnéticos, por meio do fenomeno da ressonancia. Os prétons
tendem a se alinhar com o eixo das ondas de radiofrequéncia e procuram retomar seu

direcionamento de acordo com By e seus respectivos tempos de relaxamento [33].



Para um determinado valor de By, a existird uma valor de frequéncia de ressonancia

associado pela relagao

Wo :’)/B()? (21)

em que wy ¢ a frequéncia de precessao, v ¢ a razao giromagnética, que é uma constante

fixa dependente do nicleo atomico.

As responséveis pela transmissao de ondas de radiofrequéncia (RF), assim como pela
recepcao dos dados de relaxamento, sao as bobinas, comumente referidas como RF Coils
(bobinas de RF, em tradugao livre para o portugués). O design e a escolha dessas bobinas
de RF dependem das necessidades especificas do exame de ressonancia magnética, como

a area do corpo a ser examinada, a resolucao desejada e a qualidade da imagem almejada.

MRI Scanner Cutaway Y Coil

Radio Patient
Frequency

Coil
Patient
Table

Gradient
Coils

Magnet Transceiver

Scanner Patient

(a) (b)

Figura 2.1. (a) Estrutura geral de maquinas de MRI (b) Disposi¢ao das bobinas
presentes em maquinas de MRI .Fonte: [1].

Relaxamento é o termo usado para descrever o processo pelo qual um ’spin’ nuclear
retorna ao equilibrio térmico apds absorver energia de ondas RF. Existem dois tipos de
relaxamento, longitudinal e transversal, e esses sao descritos pelas constantes de tempo,
T1 e T2, respectivamente. T1 também é conhecido como sendo relaxamento spin-rede,
sendo que rede’ se refere ao ambiente nuclear circundante. A medida que ocorre o
relaxamento longitudinal, a energia é dissipada na rede. T1 é o tempo necessario para
o sistema retornar a 63% em direcao ao equilibrio térmico apés um pulso de RF, como
uma funcao exponencial do tempo. T1 pode ser manipulado variando os tempos entre
pulsos de RF, o tempo de repeticao, TR. Por exemplo, dgua e liquido cefalorraquidiano
tém valores longos de T'1, cerca de 3000 a 5000 ms, e assim aparecem escuros em imagens

ponderadas em T1, enquanto a gordura tem um valor curto de T1, em torno de 260 ms,



portanto aparece clara em imagens ponderadas em T1 [33, 35].
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Figura 2.2. Orientagao do spin dos atomos de Hidrogénio de acordo com presenca,
sendo (a) sem a presenga de campo, tornando em disposigoes aleatérias, e (b) com
a presencga de campo, orientando os atémos em mesmo sentido. Fonte: [1].

Os processos de relaxamento também podem redistribuir energia entre os nucleos
dentro de um sistema de spin, sem que o sistema de spin como um todo perca energia.
Assim, quando um pulso de RF é aplicado, os ntcleos se alinham predominantemente
ao longo do eixo da energia aplicada. No relaxamento, ocorre o desalinhamento de fase
das orientacoes dos nicleos a medida que a energia ¢é transferida entre eles, resultando
em uma reducao na dire¢ao do campo resultante, com um arranjo mais aleatério das
orientacoes. Isso é o T2, chamado relaxamento transversal, porque é uma medida de
quao rapidamente os spins trocam energia no plano xy’. T2 também é conhecido como

relaxamento do tipo spin-spin.

Portanto, caso seja possivel coletar todos os coeficientes do espaco-k, a composi¢ao
final da imagem no processo de imageamento se daria simplesmente pela transformada
inversa de Fourier Discreta (IDFT) do préprio espago-k. Nesse caso, portanto, podemos
langar méao de algoritmos de FFT [36] para realizar esse procedimento com alta eficiéncia

computacional.

Outra aspecto importante a se atentar é que, por definicao, as dimensoes finais da
imagem sao as mesmas do grid do espago-k. Portanto, quanto maior resolucao se queira
a imagem de ressonancia, mais amostras sao necessarias serem preenchidas para sua
formacao, logo mais tempo é necessario que o paciente permanega imével durante o pro-
cesso coleta de dados. Da mesma forma, também é necessario que o conversor anolégico-
digital (A/D) da méquina tenha a resolugdo compativel com relagao a resolugao alvo da

imagem.

Junto ao o campo magnético By, é possivel aplicar campos gradientes G, para os



diferentes eixos coordenados x y e z, que varia de acordo com a regiao em cada cada eixo.

Dessa forma, a equacao de Lamor se modifica de forma que

Wy = ’Y(B() + T’Gr) (22)

O sinal final é recebido pelos detectores da maquina. No entanto, esse sinal adquirido
¢ unico e representa a soma ponderada de todos os sinais nas diferentes frequéncias
possiveis. A aplicacao dos campos gradientes torna possivel a decodificagao do sinal, a

partir da variacao do campo ao longo dos eixos de interesse.

Temos portanto a relagdo do sinal recebido S(t) com os gradientes aplicados

S(t) = / / (e, y)e PTG G 4y gy (2.3)

sendo p(z,y) uma fungao relacionado com a estrutura interna anatomica ponderadas

de acordo com tempos de relaxamento.

Outro aspecto importante a se atentar é que, por definicao, as dimensoes finais da
imagem sao as mesmas do grid do espago-k. Portanto, quanto maior a resolucao desejada
para a imagem de ressonancia, mais amostras sao necessarias serem preenchidas para sua
formacao, exigindo mais tempo para que o paciente permaneca imével durante o processo
de coleta de dados. Da mesma forma, é necessério que o conversor analégico-digital (A /D)

da maquina tenha resolucao compativel com a resolucao alvo da imagem.

E til, portanto, consideramos novas varidveis k, e k, em uma relacao com os gradi-

entes sobre o tempo da seguinte maneira que

¢
_ 0
k, = 27?/0 G (T)dr

e

t

f‘)/
k, = — G,(T)dr
Y 271— 0 y( )
Se considerarmos um campo gradiente em que dg}” é constante, entao terfamos que

g
e

Y
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De qualquer forma, teremos que

S(ky, ky) = / / p(z,y)e” Fr ket thoy) do dyy. (2.4)
kspace

Pelas equacoes, é evidente que o conjunto (k, , k,) representa as coordenadas em
frequéncia das imagens de RM. Portanto, o kspace, ou espaco-k em portugués, representa

o espaco em frequéncia das imagens de ressonancia magnética.

Nisso, chamamos de Field of View (FOV) a relacdo em que F'OV,. = Tamanho da Matrizx
Tamanho do Pixel e as escolhas de parametros dependem das dimensoes fisicas do ob-

jeto ou parte anatomica sob exame. Dessa forma, para cada eixo, por exemplo, temos a

1

relacao Ak, = oV

Devido ao fato de as maquinas possuirem bobinas de gradientes orientadas nos trés
eixos cartesianos, é possivel formar imagens de diferentes perspectivas espaciais, depen-
dendo do conjunto de gradientes aplicados e de suas intensidades. Embora teoricamente
seja possivel obter cortes arbitrarios em qualquer orientagao, trés tipos principais de cor-
tes sdo convencionalmente utilizados (ver Figura 5.20): transversal (ou axial), sagital e

coronal.

Sagittal Transverse Coronal
(y-z plane) (axial, x-y plane) (x-z plane)

Figura 2.3. ITlustracao dos tipos de cortes tipicos de ressonancia magnética em um
cérebro humanos. Fonte: [1].

Portanto, no caso em que seja possivel coletar todos os coeficientes do espago-k, a com-
posicao final da imagem do processo de imageamento ocorreria simplesmente pela Trans-
formada Inversa de Fourier Discreta (IDFT) do préprio espago-k. Nesse caso, é vidvel
utilizar algoritmos de FFT [36] para realizar esse procedimento com grande eficiéncia
computacional. Para efeito de comparacao, o procedimento classico para o céalculo da

DFT possui complexidade computacional O(N?), enquanto a FFT possui complexidade

10



O(N logN).

2.2 Compressive Sensing
2.2.1 Introducado

O critério de Nyquist estabelece a suficiéncia de uma frequéncia de amostragem igual
a duas vezes a frequéncia maxima presente no sinal para que nao haja aliasing na sua
representacao discretizada. E garantido, portanto, que o sinal pode ser representado
sem distorgoes de aliasing [37] e perdas de informagao. No entanto, esse é um critério
de suficiéncia, porém nao necessario. A partir de 2004, foi introduzido o conceito dis-
ruptivo de compressive sensing, por vezes também nomeado como compressed sensing,
por Candes, Tao e Donoho [21, 38, 39]. Essa técnica fornece uma reconstrugao precisa
de sinais esparsos desconhecidos a partir de medicoes lineares subdeterminadas. Assim,
torna-se possivel, com alta probabilidade, reconstruir sinais a partir de uma quantidade de

medicoes abaixo do que determina a taxa de Nyquist, utilizando técnicas de otimizacao.

No entanto, as técnicas de CS exigem que o sinal tenha representacao esparsa em
uma base ortogonal Um sinal é dito k-esparsa quando possui k coeficientes nao nulos no
seu dominio transformado. Entao, seja N a quantidade total de coeficientes de um sinal
com representagao esparsa, devemos ter que k < N. Agora, supondo um sinal k-esparsa
em certo dominio, e seja a transformada esparsificante T' para esse sinal e uma matriz
de amostragem M e uma matriz de transformacao esparsificante T'. Idealmente, teremos

entao uma relagao de amostragem

b= MT 'z, (2.5)

em que b é um vetor de amostras de k coeficientes e representa os coeficientes amostra-
dos nos seus dominios convencionais. Usualmente, na literatura, essa descricao ¢é trazida
como uma matriz unica A = MT~!, sendo que M tem dimensoes k x N e T tem di-
mensoes N x N. Isso, para o caso de um sinal em tempo discreto, se traduziria em que b
possui um numero de graus de liberdade que é comparativamente muito menor do que o
seu comprimento original. Como pode ser notado, esse é um problema subdeterminado

e, portanto, admite infinitas solucoes tedricas.

Para enfrentar isso, CS explora o fato de que muitos sinais naturais sao esparsos

ou compressiveis, no sentido de que possuem representacoes concisas quando expressos
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na base apropriada. No entanto, encontrar essas transformacoes 6timas, universais para
cada tipo de sinal e que atendam a todos esses requisitos necessario para CS representa

ainda um grande desafio.

As abordagens convencionais para amostragem em sinais ou imagens de sinais de
audio ou imagens nao encontram maiores problemas em atender ao critério estabele-
cido pelo teorema de Shannon e podem ser comprimidas posteriormente com técnicas
classicas de codificagao [40]. Os conceitos de Compressive Sensing encontram espago em
aplicacOes nas quais alcancgar as frequéncias de Nyquist é muito custoso ou impraticavel,
como é o caso do imageamento por ressonancia magnética. Outras aplicagoes, como a To-
mografia Computadorizada, por exemplo, se beneficiam das técnicas de CS para reduzir

a incidéncia de radiagao ionizante sobre os pacientes submetidos aos exames [41, 42].

A aplicacao de Compressive Sensing exige também que haja uma incoeréncia entre
suas amostras. De forma resumida, a condi¢ao de incoeréncia afirma que os sinais esparsos
no dominio transformado devem estar bem distribuidos no dominio das medigoes, ou seja,
¢é necessario que as Hermitianas das linhas de M nao podem ser esparsas no dominio
definido por T. Quanto maior a incoeréncia, menos medidas sao necessarias para a

solugao do problema [citar].

2.2.2 Problemas de Otimizacao

Assim, em principio, o problema de CS se concentra em tentar resolver o problema

otimizagao

1
T = argmin§||£|\0, st. MT™ 1% = b, (2.6)

em que ||z||p representa a norma ¢, de um sinal, ou seja, a quantidade de elementos
nao nulos de um sinal. Apesar de existir um algoritmo tinico que resolva esse problema
por testes sucessivos. Entretanto, nao é possivel aplica-lo para quase totalidade dos casos

reais, mais extensos, pois possui complexidade de nivel fatorial.

E possivel aproximar os resultados da minimizagao ¢, com a minimizacao da 1, que

é um problema convexo, para contornar a dificuldade computacional, de forma que

1
T = argmz'n§||i||1, st. MT™ 'z = b. (2.7)
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Dessa forma, surgiram algoritmos capazes de aproximar a minimizacao de fy com a
/1. Um dos mais conhecidos algoritmos para lidar com esse problema é NESTA, criado
por Becker et al [43], que apresentava eficiéncia computacional e robustez para lidar tanto
com sinais quase esparsos quanto com ruido. No entanto, nesses algoritmos, para garantir

solugoes mais exatas, devem ser impostas condi¢oes mais rigidas de incoeréncia.

Outra abordagem na tentativa da resolucao desse problema sao os algoritmos de

minimizacao de £,, um problema mais generalizado do caso da ¢;, dado de forma que

Tr = argmm—||x||p st. MT7'2 = b (2.8)

sendo que

|||, = 235

Em comparagao, algoritmos de minimizacao de £, com problemas de minimizagao
nao convexa, como aqueles com penalidades, exigem condig¢oes de incoeréncia muito mais
fracas e uma razao sinal-ruido menor para garantir uma recuperagao bem-sucedida. Em
termos praticos, para 0 < p < 1, quanto menor o valor de p, maior a robustez ao ruido
e menor a necessidade de medidas para a solugao do problema. Alguns algoritmos de
minimizagao de ¢,, como o famoso IRLS [44, 24], podem superar diretamente os melhores
algoritmos projetados para minimizagao de ¢; [45]. Ao mesmo tempo, reduzir o valor de

p eleva consideravelmente o tempo de execucao dos algoritmos de otimizacao.

Uma outra condi¢ao necessaria e suficiente para a aplicacao de CS é restricao isométrica.
Candes e Tao [39] provaram que a condi¢ao de RIP (Restricted Isometry Property) ga-
rante estabilidade necessaria para a solucao de CS. Para um sinal  com k elementos
nao-nulos, é dito que a matriz A satisfaz a condicao de RIP se, e somente se, para um

vetor v de mesmo comprimento N que x, com no maximo 3k elementos nao nulos,

[1Avlls

1+e<
el

<l+e (2.9)

em que € > 0 é um nivel de tolerancia. Isso significa que a matriz M deve preservar

os comprimentos desses vetores K-esparsos especificos.
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2.2.3 Imageamento por Ressonancia usando CS

Como mencionado anteriormente, a amostragem de todos os elementos do espago-k
para imagens de RM nao é um cendrio realista devido a natureza intrinseca do tipo de
imageamento. Uma varredura completa do espaco-k em diferentes cortes necessarios em
exames desse tipo tende a ser extremamente custosa. Assim, ao longo dos anos, surgiram
diversos métodos que visam reconstruir imagens de ressonancia explorando estratégias de
aquisicoes parciais do espaco-k. A subamostragem envolve aquisicoes de menos medidas,
reduzindo o tempo necessario para a examinacao. No entanto, em geral, esse procedi-
mento tende a comprometer a qualidade das imagens produzidas, adicionando artefatos

indesejados e reduzindo os niveis de detalhes.

Diferentes métodos surgiram para mitigar os problemas relacionados a subamostra-
gem do espago-k, como a interpolagao do tipo B-spline e outras [16, 46|, técnicas de
Compensacao de Densidade [47] e a Transformada Nao Uniforme de Fourier (NUFF)
[48], ferramentas projetadas para lidar com aquisi¢oes de dados de maneira nao uniforme
para reconstrucao de imagens de RM. No entanto, o Compressive Sensing supera todas
essas técnicas em relagao a qualidade final das imagens produzidas. A combinacao de
CS com MRI ocorre de maneira relativamente natural, devido as propriedades inerentes
de MRI. A maioria das imagens de MRI é esparsa em algum dominio de transformagao
apropriado. Mesmo imagens mais complexas, como imagens cerebrais, podem ser espar-
sificadas com a transformada wavelet. Imagens dinamicas de MRI também podem ser
altamente compressiveis. Por exemplo, a quasi-periodicidade de imagens cardiacas tem
uma transformada temporal de Fourier esparsa [17]. As aquisicoes de MRI podem ser

projetadas para alcancar niveis adequados de incoeréncia.

Dessa forma, o processo de subamostragem do espago-k ¢é realizado dando a maquina
uma trajetoria pré-determinada do espago-k para a realizacao das medigoes, formada a
partir da aplicagao coordenada de gradientes e pulsos RF. O tipo de trajetoria utilizado
em um sistema de MRI especifico é definido por restricoes fisioldgicas, temporais e de
hardware. No caso da reconstrugao por técnicas de Compressive Sensing, a trajetéria
definida também deve atender ao critério de incoeréncia amostral. Convencionalmente,
a trajetoria mais comum adotada em MRI é a cartesiana, em que cada linha de coefici-
entes do espaco-k é amostrada individualmente, havendo uma facil correspondéncia das
amostras coletadas e suas respectivas coordenadas no espaco-k. Seria imediato pensar
em uma abordagem de subamostragem baseada na selecao aleatéria de linhas inteiras do
espaco-k. No entanto, essa abordagem sofre com um baixo nivel de incoeréncia. Para
a associacao com CS, as trajetérias mais comumente selecionadas sao a radial e espiral

de densidade varidvel, como ilustradas na Figura 5.20 (b e ¢), pois possuem um nivel
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adequado de incoeréncia, além de menor sensibilidade a artefatos de movimento [49, 50].

Figura 2.4. Ilustragao das trajetérias de subamostragem mais utilizadas. Fonte:

2]

p

2.3 wavelets e Bancos de Filtros

2.3.1 STFT e CWT

analise de Fourier de um sinal é realizada através da transformacao de Fourier desse
mesmo sinal. Essa é uma ferramenta crucial para analisar o conteido em frequéncia
de diversos tipos de sinais ao longo do tempo. No caso discreto, essa analise ocorre
pela aplicacao da DFT nos sinais que estao sendo analisados. Dessa forma, é possivel
representar o espectro de frequéncia em fase e médulo, proporcionando informacgoes que
podem passar despercebidas quando representadas de maneira convencional no dominio
do tempo. Ao mesmo tempo, a representacao fornecida pela Transformada de Fourier
dificulta a distincao de transientes que ocorrem ao longo do tempo, e nao é adequada para

a analise de sinais nao estaciondarios, uma vez que esses sinais nao possuem propriedades

estatisticas estaveis ao longo do tempo.

Uma primeira abordagem para contornar esse problema foi a criacao da STFT (Short
Time Fourier Transform), que se baseia em realizar janelamentos de porgdes finitas do
sinal em andlise. O janelamento tem o objetivo de limitar a extensao da sequéncia
a ser transformada, de modo que as caracteristicas espectrais sejam aproximadamente

constantes ao longo da duracao da janela. Quanto mais rapidamente as caracteristicas
do sinal mudam, mais curta deve ser a janela [36].

Para um sinal de entrada continuo z(t) e uma fungao de janelamento w(t), teremos

uma respresentacao transformada
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X(t, f) = /_ " arywlr — e g (2.10)

o0

Ao passo que, para sinais em tempo discreto, teremos que

X[m,n] = Z z[k|w[k — m]e72mk/N (2.11)

k=—o00

sendo X[m,n] a representagao da frequéncia do sinal no tempo discreto m e na
frequéncia discreta n, z[k] é o sinal de entrada, w[k] é a fungdo de janelamento e N é o
comprimento total do sinal. De maneira mais geral, também ¢é possivel reduzir parte da

redundancia entre amostras estabelecendo saltos no janelamento, de forma que

Xp[m,n] = Y a[kjw[k — mR]e >N (2.12)

k=—o00

Ainda assim, no caso a STFT ainda temos uma resolucao tempo-frequéncia fixa, que

¢é estabelecida pelo intervalo de janelamento selecionado.

Observando esse desafio, também surgiu a Transformada Wavelet Continua (CWT),
capaz de proporcionar uma resolucao tempo-frequéncia de forma mais inteligente. Com-
ponentes de menor frequéncia possuem uma maior resolucao em frequéncia e uma menor
resolucao no tempo. A medida que aumentamos os valores de frequéncia, ocorre uma
inversao gradual dessa relagao: para os componentes de maiores frequéncias, temos uma
melhor resolugao temporal e uma menor resolucao em frequéncia. Essa caracteristica
da representacao da CW'T visa destacar os detalhes de transientes muito rapidos, ge-
ralmente de maior frequéncia, que sao de maior interesse. Ao mesmo tempo, é possivel
analisar o espectro de frequéncias com certa precisao para transientes mais longos, que

nao necessitam de resolucoes elevadas no tempo [|.

Nisso, temos uma transformacao estabelecida de forma que

W(a,b) = /Z f(t)ﬁw (t;b) dt (2.13)

sendo ¥ (t) a funcao mae responsavel por interagir com o sinal x(¢). Nesse caso, a é o
parametro de escala e b é o parametro de deslocamento. A transformacao é inversivel se

(t) satisfaz as condigoes ortogonalidade e também satisfaz condi¢ao de energia infinita
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tal que

C = /00 MdT < 00. (2.14)

T

Assim, teremos a transformacao inversa da forma

f(t) = %/: /OOO %W(a,b)w <t;b> da db (2.15)

) [F(p)l
!

0,035

0,03

0
u 0.005 —/\J U
—04 X 0

0 10 80 100 0 ,u ! 0 10

(a) (b) ()

Figura 2.5. Em (a), temos a representagao de um sinal f(z); em (b), a Transfor-
mada de Fourier de f(z) e em (c), a CWT aplicada sobre f(x).Fonte: [3]

2.3.2 DWT

A Transformada Wavelet Discreta (DWT) aplica o mesmo conceito de andlise tempo-
frequéncia introduzido na CW'T em uma representagao mais concisa, livre de redundancias.
Dessa forma, para um sinal no tempo, o espectro de frequéncia é dividido em partes pro-
porcionais. As versoes discretas dos parametros de escala e translacao precisam estar
relacionadas entre si, pois se a escala for tal que as fungoes de base sejam estreitas, o
passo de translagao deve ser correspondentemente pequeno e vice-versa. Uma das manei-
ras de escolher os parametros de escala e deslocamento é garantir que a = 2™ e b = 2™n.

Nisso, teremos que

Umpn(t) =27"9(27"t —n) (2.16)

dessa forma teremos a transformacao tal que
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Ao = dlm,n] = /_ ) (t)dt (2.17)

e a sua respectiva inversao

FO =" dmntmnlt) (2.18)

m=0 n=—o0

2.3.3 Banco de Filtros Espelhados em Quadratura (QMF)

A partir de um conjunto de filtros, é possivel realizar a decomposicao multiespectral
de sinais de maneira eficiente. O banco de Filtros em Quadratura Maximizados é formado
por filtros complementares, de modo que o sinal de saida Z(z) se relaciona com o sinal de

entrada z(z), de forma tal que

#(2) = 3 [Ho(2)Go(=) + Hy(2)Ga ()] 2(2) + = [Ho(—2)Go(2) + Hy(—2)Gr ()] (=)

2 2
(2.19)

Os filtros Hy(z) e Hy(z) sao denominados filtros de decomposicao de caracteristica
passa-baixas e passa-altas, respectivamente. Esse par é seguido pela etapa de decimagao,
ou subamostragem. Da mesma forma, Gy(z) e G1(z) sao os filtros de reconstrugao, passa-

baixas e passa-altas, respectivamente, e sao precedidos pela etapa de sobreamostragem.

As condigbes para a reconstrucao perfeita envolvem que Hy(—z)Go(z)+Hq(—2)G1(2),
chamado termo de Aliasing por envolver relacées nao causais, seja igual a zero. Além
disso, exige-se que o termo Hy(2)Go(2) + Hy(2)G1(2) = Az7¢, ou seja, a informagao do
sinal de entrada é a mesma saida do sistema, porém com potencial nivel de atraso e

escalonamento [51].

O comportamento tipico esperado desses filtros em frequéncia é ilustrado na figura

2.6, assim como a estrutura em blocos geral do banco QMF.
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Figura 2.6. (a) Estrutura de Blocos de Banco QMF e (b) O comportamento tipico
de sobreposigao de bandas dos filtros Hy(z) e Hi(z). Fonte: [4].

2.3.4 Aplicacoes em Compressao de Imagens

E possivel realizar a decomposicao de imagens ao executar o processo de trans-
formacao unidimensional e decimacao ao longo dos eixos das linhas e colunas indivi-
dualmente. Também é possivel adaptar esse processo para realizar convolucoes e trans-
formagoes diretamente no dominio bidimensional, aumentando a eficiéncia do processo,

como serd visto no proximo capitulo.

De forma geral, a busca por transformagoes capazes de concentrar o maximo de ener-
gia de um sinal, e, portanto, sua informagao, na menor quantidade possivel de coeficientes

¢é o principio orientador da area de compressao de sinais.
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(b)

Figura 2.7. (a) Imagem fotografica real e (b) Sua decomposigdo em 1 nivel de
iteracdo por DWT. Fonte: [3]

Ao decompor imagens naturais com filtros wavelets, a maior parte da energia é com-
pactada nas bandas inferiores, em regices espectrais onde ha maior concentracao de ener-
gia, responsaveis por formar a estrutura geral das imagens. Por sua vez, nas bandas
superiores, de altas frequéncias, ha informagoes relacionadas aos detalhes estruturais,
responsaveis por compor as regioes de borda e contornos. Na Figura 2.7, esse efeito de

compressibilidade por wavelets em uma imagem fotografica é demonstrado.
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3 METODOS EXPERIMENTAIS
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Figura 3.1. Esquemadtico da estrutura geral de formacao de Imagens por meio de
pré-filtragem e CS.

3.1 Compressive Sensing com Pré-Filtragem

Quanto ao processo de pré-filtragem, o esquema geral dessa técnica pode ser observado
na figura 3.2. Nele, é possivel notar que os filtros assumem a fungao de ser um componente
esparsificante na reconstrucao das imagens, conforme demandado em CS. Por meio da
técnica de pré-filtragem, é possivel realizar a reconstrucao total de imagens de MRI por

meio de filtros esparsificantes.

Os filtros convencionalmente utilizados, por principio, possuem caracteristicas de
passa-altas, uma vez que atenuam componentes de baixa frequéncia, ao mesmo tempo
em que sua banda de passagem se da préxima aos coeficientes de altas frequéncias, nas

diferentes diregoes possiveis dentro do kspace.
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— Ho(z) 12 —

X(z) Hi(z) 12 —

Figura 3.2. Diagrama de decomposicao de 1 nivel para sinais unidimensionais.
Hy e Hy sao os filtros passa-baixas e passa-altas, respectivamente.

A partir disso, uma vez que se tenham os coeficientes amostrados e se saiba, pela tra-
jetoria amostral realizada, as correspondentes coordenadas desses coeficientes dentro do
espago-k, ou seja, suas coordenadas na matriz de coeficientes complexos de frequéncia, é

possivel realizar um processo de filtragem simples, diretamente no dominio de frequéncia,
com cada filtro gerado previamente.

Figura 3.3. Imagens de diferentes porgoes de cortes axiais de cranio de um mesmo
individuo, provenientes da base de dados BIRN [5]

Nesse processo, a cada conjunto de filtros gerados, sempre ha a geracao de 1 filtro
em especifico com caracteristica de passa-baixas, ou seja, sua banda de passagem se situa
centralizada nos coeficientes de baixas frequéncias. Esse tipo de filtro é usualmente des-

cartado no processo de CS com uso de pré-filtragem, uma vez que ele nao é esparsificante,
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por definicao. Sendo um filtro passa-baixas, seu efeito sobre qualquer imagem em que
seja aplicado sera o de suavizagao do conteido presente, havendo também a atenuacao de
contetudos de alta frequéncia, responsaveis pelo detalhamento da imagem. Portanto, caso
fossem incluidos junto aos outros filtros do conjunto, somente haveria danos a qualidade
final da imagem que se pretende reconstruir. O efeito estrutural das diferentes faixas de

frequéncias de uma imagem de MRI é apresentado em um exemplo dado pela figura 5.20.

()

Figura 3.4. Procedimento de Filtragem de uma Amostragem Radial (120 linhas)
por filtros de Haar passa-altas, ilustrando um etapa descrita do processo de Pré-
Filtragem. (a) Representa a trajetéria radial original, (b) Representa a resposta
em frequéncia de cada filtro e (c) Reapresenta a trajetéria (a) filtrada pelos filtros

de (b).

Para decomposicao ou reconstrugao, assim, é formado, a partir dos filtros base de
decomposi¢ao e reconstrucao, um banco de filtros de 2n — 1 filtros, sendo n o ntmero
de niveis de decomposicao. A equivaléncia desses tipos de estruturas é exemplificada na
figura 5.20.
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Figura 3.5. Diagrama de decomposi¢ao por banco de filtros para o caso de sinal
2D de em 3 niveis de decomposicao. Em (a) temos uma estrutura iterada e (b), a
estrutura paralelizada equivalente, formando novos filtros a partir de Hy e Hj.
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(a) (b) ()
(d) (e) (f)

e

Figura 3.6. Filtros de Haar gerados a partir de 2 niveis de decomposicao. O filtro
passa-baixas gerado é descartado.

No entanto, o processo descrito no paragrafo anterior é mostrado para o caso de um
sinal de entrada de apenas uma dimensao. Porém, é possivel realizar processo analogo
de formacao de filtros de decomposicao para o caso 2D, aplicado neste trabalho. Para
tal, é necessario gerar, primeiramente, a partir dos filtros base 1D, os filtros base 2D.
Esse procedimento é realizado simplesmente pelo produto externo entre as combinagcoes

possiveis entre os 2 filtros, hg e hy, da seguinte forma:

Hy = hohd
Hp = hoh!
He = hihf
Hp = hiht

Considerando, primeiramente, que hg e hy sao do tipo vetores coluna.

Nesse caso, portanto, teremos 4 filtros determinados para o caso de duas dimensoes,

aqui denominados como H,, Hp, He e Hp, como é possivel ver em 5.20. Quando
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utilizamos hg e hy de familias convencionais wavelets, esses filtros 2D formados podem ser
considerados também direcionais, uma vez que suas bandas de passagem nao se baseiam
apenas na restricao a uma faixa de frequéncia especifica, mas também restringir a direcao
do contetido espectral ao qual se quer filtrar, como visto na figura 3.6, que exemplifica a
forma da banda de passagem de magnitude dentro do dominio de frequéncia para filtros
haar. Portanto, é possivel, por exemplo, selecionar frequéncias altas ou baixas no sentido
Horizontal, Vertical ou Diagonal separadamente, aumentando o poder de separabilidade

de frequéncias, no processo de pré-filtragem.

Dessa forma, é possivel realizar um processo de decomposigao iterativo equivalente
ao descrito para caso unidimensional. Da mesma maneira, é possivel utilizar das proprie-
dades douradas [| para a recomposigao dos filtros dos bancos de filtros para processos de
decomposicao equivalentes em paralelo (ver figura 3.8). Como mencionado, esses filtros
combinados a partir dos filtros de base, sao os filtros que sao utilizados no processo de

pré-filtragem para Compressive Sensing.

- Hy(u,v) - 12,2) (—

- Hp(u,v) - 122 ——

Hc(u,v) 12,2) I

X(u,v) - Hp(u,v) ~ 122

Figura 3.7. Diagrama de decomposicao por banco de filtros para o caso de sinal
2D de um tnico nivel de iteragao. Sendo que | (D,,D,) representa o nivel de
subamostragem realizado sobre cada eixo de coordenadas.
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— Hy(u,v) 122 —
— Hp(u,v) 122
—1 He(u,v) 122 —
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Hc(w,v) 12,2 |——
X(u,v) Hp(u,v) 122 |—
(a)
Hy(u, v)Ha @2, 0*) 14,4
Hy(u, ) Hp(i?, 0?) 144 —
Hy(u, v)Hc (2, v%) 144 —
Hy(u, v)Hp (2, 1v7) 14,4 —
Hp(u,v) 122 b—
Hc(u,v) 122 ——
X(u,v) Hp(u,v) 122 ——

(b)

Figura 3.8. Diagrama de decomposicao por banco de filtros para o caso de sinal
2D de um tnico nivel de iteragdo. Sendo que | (D, D,) representa o nivel de
subamostragem realizado sobre cada eixo de coordenadas.
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3.2 Composicao espectral

Figura 3.9. Exemplificacdo do efeito visual de filtragem de uma imagem real
de MRI (a) filtrada por filtros de decomposicao de haar, com comportamento em
frequéncias como mostrado em (b), gerando versoes filtradas (c) potencialmente
esparsas.

Por fim, apds a realizacao das multiplas minimizagoes de ¢, individuais para cada
filtro, sao geradas versoes filtradas reconstruidas, que se assemelham ao mostrado na
figura 3.9. Junto com as amostras coletadas, essas reconstrugoes filtradas sao combinadas

para gerar uma imagem final unica.

Para cada versao filtrada reconstruida, utilizamos suas versoes no espaco-k para reali-
zar o processo de composicao espectral. Para cada coordenada, os coeficientes resultantes

sao avaliados seguindo os seguintes critérios ordenados:

e Se o coeficiente foi amostrado, ou seja, foi selecionado de acordo com a trajetoria
definida, esse coeficiente serd diretamente utilizado para a composicao final da ima-

gem,
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e (Caso contrario, é selecionado o coeficiente cujo o filtro correspondente tenha médulo
da banda de passagem tenha maior valor para aquela coordenada. Nas mesmas
condicoes, também é necessario garantir que esse valor de atenuacao esteja acima

de um valor de tolerancia adequado, caso contrario o valor adotado sera nulo.

e Por fim, é necessario normalizar os coeficientes selecionados, de forma que cada um
¢ dividido pelo coeficiente complexo de mesma coordenada do respectivo filtro de

atenuacao do filtro para aquele coeficiente.

Como todos os filtros trabalhados sao reais no dominio espacial, seu comportamento
em frequéncia possui simetria necessaria para garantir que a versao final da imagem
gerada pela selecao de coeficientes de frequéncia em transformada inversa também sejam
real, caso as condigoes de amostragem se mantenham de maneira ideal. Espera-se também
que hajam distor¢oes minimas relacionadas ao processo de composigao devido a suavidade
das bandas de frequéncias dos filtros trabalho e suas caracteristicas complementares entre

si, mantendo uma correlagao coesa de coeficientes do espaco-k adjacentes.

Em suma, portanto, é possivel realizar a reconstrugao de uma imagem com textitCom-
pressive Sensingcom pré-filtragem a fim de obtermos uma versao final Unica da imagem
reconstruida em uma margem de semelhanca da estrutura interna do corpo de prova a
ser submetido a comparacoes de imageamento, ou, como nos testes sintéticos realizados
neste trabalho, a imagem de referéncia de exames de MRI. Todo o processo ¢ ilustrado

maneira mais intuitiva na figura 3.10.

Pelo que foi dito até agora, é possivel notar que a qualidade final da imagem recons-
truida por meio dessa técnica descrita depende de varios fatores. Entre eles, a maneira em
que se da a amostragem de medidas pela maquina. De fato, é importante notar que, para
a reconstrucao final da imagem almejada, com méaxima qualidade possivel, é necessario
haver uma concentracao maior de amostras colhidas nas regioes de baixa frequéncia,
regiao de maior concentracao de energia, portanto de maior nivel de informacao, de ima-
gens de MRI, é fator importante para a qualidade final das imagens geradas por esse
método de pré-filtragem. Na figura 3.11 pode ser constatado a relagao das bandas de

frequéncia na composicao de uma imagem de MRI.
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Amostras

Composicao Espectral

Imagem Reconstruida

Filtragem

Versdes Filtradas Reconstruidas

Figura 3.10. Estrutura Geral da formagao de imagens ressonancia por CS com
pré-filtragem, ilustrando a formacao de uma imagem final de MRI a partir das
medidas extraidas e das versoes filtradas esparsas reconstruidas.

(d) () (g)

Figura 3.11. Demonstragao do impacto na composicao estrutural de uma imagem
na selegao de diferentes faixas de frequéncias equidistantes do centro, sendo: (a)
Imagem de Referéncia; (b) Mdscara de Filtragem; (c) Espago-k da imagem de re-
ferencia; (d) Imagem resultante da filtragem pela Mascara; (e) Espaco-k resultante
da filtragem pela Méscara; (f) Imagem resultante da filtragem pelo filtro comple-
mentar a Mdascara apresentada e (g) Espago-k resultante da filtragem da Méscara
complementar.
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Observa-se, portanto, que a qualidade final das reconstrucoes realizadas por CS de-
pende intrinsecamente de uma escolha adequada de trajetéria de amostragem. Para o
caso do uso de pré-filtragem associado as técnicas de Compressive Sensing, isso se torna
ainda mais sensivel, uma vez que é necessario associar a forma de trajetéria de amostra-
gem com a cobertura espectral dos filtros selecionados. Essa relacao de sobreposicao e

complementacao entre trajetoria e filtros é mostrado na figura 3.12.

As escolhas das familias de filtros utilizadas no trabalho e seus potenciais esparsi-
ficantes, bem como os reflexos disso em termos de qualidade objetiva para a imagem

resultante, serao temas a serem discutidos mais adiante.

1 Nivel 2 Niveis 3 Niveis

haar

db4

1117
Wi
Wi

‘/’//,’%/

sym?2

Figura 3.12. Sobreposicao da ocupagao de bandas limiarizadas de filtros wavelets
com trajetéria radial de 60 linhas, de 1 a 3 niveis de decomposicao e 3 familias de
filtros distintas.
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3.3 Eficiéncia Computacional de CS com Pré-Filtragem

Sob aspectos de desempenho, pode-se pensar que o método de CS com pré-filtragem
é computacionalmente mais custoso devido as multiplas reconstrucoes de versoes filtradas
da imagem de referéncia. No entanto, essa impressao nao se confirma. Dentro do algo-
ritmo de Compressive Sensing, é comum realizar operacoes matriciais complexas, como

multiplicagoes e inversoes, em varias iteracoes.

A realizagdo de uma reconstrucao por minimizacao baseada em uma matriz de trans-
formacao esparsificante tinica requer um nivel razoavel de poder computacional para
aplicagoes praticas. Em contraste, ao realizar as reconstrucoes pré-filtradas, nao héa a ne-
cessidade de usar uma matriz de transformacao, pois o resultado final das versoes filtradas
tende a ser, em principio, uma imagem esparsificada. Isso alivia o esfor¢co computacional,
e as reconstrugoes das versoes filtradas sao mais rapidas do que no caso anterior. Por-
tanto, apesar da necessidade de varias execucoes das fungoes de minimizacao no método
de pré-filtragem, nao ha um aumento proibitivo do volume computacional, mantendo um

nivel similar de eficiéncia em termos de tempo de processamento.

3.4 Banco de Dados

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos da base de dados BIRN, que inclui
imagens de pesquisas sobre diversas doencas e transtornos cerebrais, como a doenga de
Alzheimer, a doenca de Parkinson e a esquizofrenia. Nos testes de simulacao, foram em-
pregadas aproximadamente 100 imagens distintas geradas a partir de imagens ponderadas
em T2 do cranio, provenientes de cortes axiais do cérebro de participantes voluntarios,
capturadas por uma maquina de ressonancia magnética (MRI) [5]. A Figura 3.3 apre-
senta um pequeno subconjunto dessas imagens, que sao cortes de diferentes porcoes de

uma varredura cerebral de um individuo.

As imagens de MRI de cérebros sao estruturalmente desafiadoras para processos
de reconstrucao devido as regides de contornos muito bem definidos e a complexidade
anatomica da regiao. Ao mesmo tempo, considerando o objetivo de realizar uma ava-
liacao comparativa extensa entre diferentes familias de filtros, adicionar imagens de mais

tipos de regioes anatomicas a esse processo se tornaria impraticavel.
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3.4.1 Hardware e Algoritmos Disponiveis

Para a execucao deste trabalho, foi adotado o processamento em nuvem exclusiva-
mente, utilizando a plataforma 'Google Colab’. Essa escolha proporcionou facilidades
como acionamento remoto dos algoritmos em Python, além de facilitar o compartilha-
mento e a colaboracao entre os membros do projeto. O armazenamento dos dados coleta-
dos também foi mantido na nuvem, utilizando o Google Drive para essa finalidade. Essa
abordagem foi selecionada por motivos praticos, visando acelerar os testes e facilitar o

armazenamento dos dados extraidos.

O hardware disponivel na plataforma varia de acordo com a disponibilidade e os
planos de assinatura mensal. Em geral, é oferecida uma CPU bésica dual-core de cerca
de 1.3 GHz e aproximadamente 24 GB de memdria RAM. As GPUs disponiveis incluem
opcoes da Nvidia, como Tesla T4, Tesla V100 e Tesla A100, projetadas especialmente
para tarefas de larga escala e alta demanda de memoria grafica, com acesso prioritario
para assinantes dos planos pagos. Para obter mais informagoes, é possivel consultar a

pagina online da plataforma em colab.research.google.com.

Para o trabalho, utilizamos os algoritmos de pré-filtragem disponiveis previamente
pelo grupo de trabalho, desenvolvidos em Python3 na maior parte do tempo. Para
a criacao dos filtros CompSpinB0, empregamos um algoritmo simplificado de iteragoes
sucessivas para gerar os filtros em diferentes niveis variaveis possiveis. Além disso, os
filtros base de decomposicao, utilizados nos algoritmos de pré-filtragem, foram extraidos
de bibliotecas disponiveis no MATLAB e armazenados em arquivos legiveis para Python.
Isso facilitou a integragao desses dados com os cédigos em Python, permitindo a utilizacao
conjunta dos algoritmos disponiveis previamente e os desenvolvimentos realizados durante

o periodo de trabalho.

3.4.2 Simulacao de Amostragem

Dado que, para este trabalho, temos acesso apenas a imagens previamente adquiri-
das, torna-se necessario realizar simulagoes sintéticas. Para isso, a extragao de amostras
a partir das imagens ja formadas é uma maneira de simular a aquisicao das medidas
realizadas pelas bobinas da méquina de ressonancia e a respectiva codificacao de fase e

frequéncia.

Para realizar essas simulagoes, utilizando as imagens de referéncia previamente re-
construidas em tons de cinza em uma escala de 0 a 255 em valores inteiros, ou equivalente

de 0 a 1 em coeficientes de ponto flutuante, é realizada a FFT sobre essa imagem. Isso gera
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uma matriz correspondente ao espectro em frequéncia, equivalente ao espaco-k. Dessa
forma, podemos realizar testes programados sem a necessidade de utilizar maquinarios

de MRI, tampouco realizar a aquisicao de dados de forma convencional.

Uma vez escolhidas as trajetorias de amostras, em uma matriz de dimensoes equi-
valentes as da imagem de MRI, é montada uma mascara de amostragem, semelhante as
mostradas nas figuras 3.14 e 3.15, para diferentes formas de trajetorias e quantidades de
amostrais. A partir dessas mascaras, podemos filtrar o dominio em frequéncia da imagem
e coletar as amostras pretendidas, simulando assim o processo de amostragem realizado
pela maquina de MRI. Logicamente, os demais coeficientes de frequéncia sao comple-
tamente descartados para induzir uma situacao de amostragem parcial do espaco-k nos
testes de reconstrucao. A médscara, por sua vez, desempenha um papel na composicao

final das imagens, indicando as coordenadas de amostragem dentro do espaco-k.

3.4.3 Adaptacoes e Mudancas de Algoritmos

No inicio dos estudos que deram origem a este trabalho, iniciamos as primeiras re-
construgoes de imagens reais de ressonancia e sintéticas, como o fantoma de Shepp-Logan,
mostrado na figura 3.13. Isso nos proporcionou acesso aos algoritmos de minimizacao de
¢,p disponiveis por meio do grupo de trabalho formado pelo professor Cristiano Jacques

Miosso, também orientador deste trabalho.

(a) (b)

Figura 3.13. (a) Fantoma de Shepp-Logan e (b), sua representacao no espago-k.

Durante esse processo inicial de testes, ao executarmos o coédigo original vérias vezes,
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observamos uma ineficiéncia geral do algoritmo em sua execucao, levando a uma recons-
trucao simples que demorava mais de um minuto. Considerando que o escopo do traba-
lho envolve a comparacao de resultados de milhares de reconstrucoes distintas. Assim,
o primeiro passo adotado foi a substituicao das funcoes da biblioteca ” Numpy” pelas da
biblioteca ” Cupy”, que permite a execucao acelerada por unidades graficas paralelizadas
de céalculos vetorizados em modelos de GPUs da Nvidia. Para realizar essa transicao de
bibliotecas, foi necessério realizar algumas adaptacoes para comportar as diferentes fun-
cionalidades entre elas. Felizmente, esse processo ¢é facilitado pela semelhanga semantica

e funcional entre os médulos presentes em ambos os frameworks.

Apés a bem-sucedida adaptacao para execugao dos codigos em GPU, outro gargalo
foi encontrado no codigo disponibilizado, na etapa de composicao espectral, processo
final das reconstrugoes de CS com pré-filtragem, resultando em tempos ainda maiores
para execucao do que as versoes sem adaptacoes. Essa ineficiencia derivava do fato de
que a funcao responsavel pela composicao das imagens possuia um loop-for. Mesmo que
estivesse, de fato, sendo executado pela GPU, os calculos estavam inseridos na estrutura
sequencial e processado em apenas um ntucleo de processamento da placa grafica, que
tipicamente possui frequéncias de clock inferiores as presentes em CPUs. Além disso, por
caracteristicas da linguagem Python, execugoes em loop sao especialmente ineficientes em
comparacao com linguagens compiladas, como C e C++-. Para contornar esse problema,
foi necessario adaptar os comandos do algoritmo de composicao espectral para que os
calculos necessarios fossem realizados de forma vetorizada, permitindo uma execugao
eficiente em GPU.

3.4.4 Ganhos de Desempenho

Para evidenciar os ganhos obtidos com essas modificacoes, realizamos testes de mi-
nimizacao com imagens reais e fantomas, medindo o tempo total gasto para cada re-
construcao de imagens. Para esses testes temporais, optamos por utilizar a familia de
filtros de Haar, com apenas um nivel de decomposicao. Portanto, foram realizadas 3

minimizagoes, uma para cada filtro gerado.

Utilizamos uma trajetéria radial com 100 linhas radiais. Para uma imagem de
256x256, isso equivale a uma amostragem percentual de aproximadamente 35.05% dos
coeficientes disponiveis. No caso de uma imagem de 512x512, é equivalente a 18.3% de

amostras extraidas do espaco-k.

Assim, medimos o tempo gasto para a reconstrucao total da imagem em uma nova

versao, pelo método de CS com pré-filtragem, bem como tempo gasto na composicao
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espectral. Investigamos trés casos especificos: o uso de CPU como componente principal
para a execugao do cédigo, sem vetorizagao; o uso de CPU com vetorizacao na parte de
composicao espectral; e o uso de GPU para execucao, juntamente com vetorizacao. Nao
foi necessério realizar medigoes para o caso de uso de GPU associado a versao nao veto-
rizada da composicao espectral, uma vez que os loops presentes sao executados sequen-
cialmente pela GPU. No entanto, como ja mencionado, isso é extremamente ineficiente
em Python, e, portanto, foge ao escopo do presente trabalho realizar medicoes precisas

de tempo para execucao em um caso tao extrapolado.

3.4.4.1 Hardware de Teste

Para os teste de tempo mostrados, utilizamos da mesma plataforma mencionada ante-
riormente, o Google Colab. Como nesta plataforma os cédigos sao executados em nuvem,
com hardware disponivel por provedor externo, é possivel ter acesso a diversos compo-
nentes de hardware. Como a disponibilidade de acesso aos computadores virtuais varia
entre os periodos da semana, principalmente quanto ao acesso a GPUs mais poderosas, foi
necessario normalizar o hardware de teste a um nivel mais basico. Portanto, utilizamos

da seguinte configuracao de componentes:

CPU: 2-Core, 1.3GHz, 64-Bit, x86;

Memoria: 24GB DDRA4;

GPU: Nvidia Tesla T4 15Gb GDDRG6;

Armazenamento: 128GB.

3.4.4.2 Resultados

Portanto, os resultados medidos podem ser vizualizados nas tabelas 3.1 e 3.2 | a

seguir.
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Tabela 3.1. Tempo de execucdao médio para reconstrucoes de imagens reais de
MR, para diferentes formas de algoritmos e Hardware. nota: Os tempos de recons-
trucoes da Minimizacao de [, sao os tempos médios para a reconstrucao de uma
versao filtrada individualmente. Portanto, o tempo total de execucao, depende da
quantidade de niveis de decomposicao empregados, pois havera a necessidade de
realizar uma reconstrucao para cada filtro.

Vetorizacao | Hardware Algoritmo Tempo Médio de Execucao
- . Composicao Espectral 2697.7 ms
Nao Vetorizada | CPU Minimizacao Ip 16.970 s
Composicao Espectral 61.831 ms
CPU —
. Minimizagcao Ip 18.169 s
Vetorizada —
GPU Composigao Espectral 3.532 ms
Minimizagao lp 3.662 s

Tabela 3.2. Intervalo de tempo gasto nas reconstrugoes de versoes de tamanho
256x256 e 512x512 do Fantoma de Shepp-Logan em diferentes condigoes de Hard-
ware e Software.

. Tempo de Execugao (s

Hardware Algoritmo 5% 6}(25 5 5125512( )
CPU Composicao Espectral (Nao Vetorizada) 1.863 14.926
Minimizagao lp (Média p/ cada ver. Filtrada) | 13.299 45.930
GPU Composigao Espectral (Vetorizada) 0.0041 0.0050
Minimizagao lp (Média p/ cada ver. Filtrada) | 2.746 3.889
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3.5 Experimentos

Neste momento, entraremos no tépico de experimentos. Dessa forma, esta secao é
dedicada a explicar os testes realizados, os dados utilizados e os procedimentos adotados
para a confeccao dos resultados, bem como descrever programas escritos referentes a este

presente trabalho.

3.5.1 Testes Preliminares

Primeiramente, para todos os experimentos realizados presentes no presente traba-
lho, foram extraidas imagens da base de dados BIRN, que fornece imagens de ressonancia
magnética de cabeca de alta resolugao. No entanto, como padrao, para todos os testes
realizados, estabeleceu-se que a resolucao de imagem seria de 256x256, uma vez que essa
resolucao em especifico é capaz de conservar boa qualidade de detalhes e contraste dos exa-
mes de RM, mantendo, ao mesmo tempo, um nivel de exigéncia computacional razoavel,
levando em consideragao o volume de trabalho devido a quantidade de imagens e poder
computacional acessivel no momento dos experimentos, seja dentro das disponibilidades

de tempo permitida pela plataforma utilizada ou o hardware disponivel propriamente dito.

Assim, para os experimentos preliminares, selecionou-se um conjunto reduzido de
imagens da base de dados a fim de testar os algoritmos programados, analisar resultados
sob métricas objetivas e subjetivas. Dessa forma, seria possivel remodelar os cédigos na
medida do necessario e desenvolver melhores critérios de selecao das familias de filtros
utilizados nos demais experimentos realizados. Entretanto, foi selecionado um conjunto
mais amplo de familias de filtros, dentre as disponiveis, para a realizacao dos primeiros
testes. Também foram utilizadas poucas variantes de trajetorias, nesse caso, apenas a

espiral, com pouca variacao na quantidade relativa de medidas extraidas.

3.5.2 Testes Exensivos

Outro aspecto julgado essencial para que se possa oferecer uma visao mais ampla do
uso de filtros multiniveis em pré-filtragem para Compressive Sensingé o comportamento

da qualidade final da imagem gerada em funcao da quantidade de medidas. Sendo assim,
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foi proposta a realizacao de experimentos em que, para imagens da mesma base de dados,
avalidassemos os resultados em termos de métricas objetivas com método de pré-filtragem
de acordo com a quantidade relativa, percentual, de amostras usadas da imagem origi-
nal. Nesse caso, optou-se por selecionar tanto familias de filtros conhecidas da literatura
e aplicadas em outros contextos de processamento de sinais e imagens, como também
consideramos a utilizacao de familias que obtiveram resultados de maior qualidade de

reconstrugao nos testes prévios.

Nesses testes, dada a necessidade de dar mais passos, porém mais curtos, em relagao
a quantidade de medidas para a formacao dos graficos de qualidade por amostras, foi ne-
cessario restringir nao apenas a quantidade de familias de filtros utilizadas, mas também
a quantidade de imagens de MRI. Nesse caso, foi montado um conjunto de apenas 20
imagens para os experimentos dessa parte. Também, nesse caso, nao houve variagao no
tipo de trajetéria amostral em diferentes porcoes de teste, sendo utilizado apenas a espi-
ral para a realizagao de todo o conjunto desses testes. Da mesma forma, nao hé variagao
da quantidade de bracos em espiral. A variacdo da quantidade relativa de amostras na

simulagao se da unicamente na variacao da quantidade de voltas.

Como mencionado anteriormente, uma vez determinada a familia de filtros para a re-
alizacao da reconstrucao de uma imagem por CS, nao fazemos uso dos filtros com banda

de passagem concentrada nas baixas frequéncias.

Assim, para demonstrar tal efeito, alguns comparativos visuais sao mostrados nessa
parte, como forma de demonstracao de tal influéncia. Nessa parte, o foco primario é
apenas comparar os efeitos visuais aparentes para cada tipo de amostragem. Junto a
isso, sao medidas métricas objetivas como forma de auxilio em analise. Portanto, sao
realizadas algumas reconstrugoes de exemplo, para efeito de exemplificagao, sem a uti-
lizagdo de uma grande quantidade de imagens e familias de filtros de decomposicao. Até
mesmo porque tais diferencas ficarao explicitas nos resultados na proxima sequéncia de

testes.

A partir dos resultados dos experimentos preliminares, foi possivel estabelecer de ma-
neira mais precisa as familias de filtros para um experimento de maior volume. Portanto,
foi estabelecido um conjunto de testes de reconstrugoes com um total de 100 imagens
de ressonancia de cabeca. Para os objetos de teste, foram estabelecidas a escolha de

diferentes familias de filtros para realizacao dos testes sob parametros distintos a cada
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reconstrucao. Assim, testamos as reconstrucoes das imagens variando parametros indivi-
duais da seguinte maneira:

Para cada familia de filtro testada, os niveis de iteracao para os filtros de decomposicao
variam de 1 a 3; As trajetorias examinadas sao do tipo radial e espiral; Para o caso
radial a quantidade de linhas varia de 20 a 120, em passos de 20; Para o caso espiral a
quantidade de bracos varia entre 2 e 4 sempre, e a quantidade de voltas varia de 10 e 60,

incrementado de 10 em 10 sempre.

Figura 3.14. Para um grid 512x512, temos as amostragem em linhas radiais, das
quais: a) 20 Linhas (3.7%); b) 40 Linhas (7.5%); ¢) 60 Linhas (11.2%); d) 80 Linhas
(14.8%); e) 100 Linhas (18.3%). Para cada trajetoria, ha o ntimero de linhas radiais
e, entre parénteses, temos o percentual de amostragem.

Figura 3.15. Considerando um grid de 512x512 com as presentes trajetérias em
espiral, sendo: a) 1 Brago(s), 16 Voltas (3.5%); b) 1 Brago(s), 32 Voltas (7.0%);
c¢) 1 Brago(s), 64 Voltas (13.8%); d) 2 Brago(s), 8 Voltas (3.5%); e) 2 Brago(s), 16
Voltas (7.0%) e f) 2 Brago(s), 32 Voltas (13.9%). Para cada trajetério, é indicado,
entre parénteses, o percentual de amostragem.
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Portanto, para cada parametro de teste que é variado, os outros sao mantidos inte-
gralmente. Nesse sentido, o objetivo é poder avaliar ao final a influéncia de cada aspecto
mencionado sobre as métricas estabelecidas. Assim como nos experimentos anteriores,
para cada versao de uma imagem reconstruida, ¢ medido os niveis de SNR e SSIM entre

a versao original e suas respectivas versoes reconstruidas.

3.5.3 Testes Estatisticos

Como parte final dos trabalhos realizados, surgiu a necessidade de validar os resul-
tados obtidos, considerando o grande volume de dados obtidos. Assim, foi elaborada
uma sequéncia de testes estatisticos a fim de poder tomar consideragoes sobre os dados
obtidos. Os testes de hipdtese surgem da necessidade de validar, ou nao, a qualidade dos

resultados dos testes anteriormente descritos.

Como mencionado, esses testes sao comparativos estatisticos entre pares de resulta-
dos para cada tipo e quantidade de amostras recolhidas pelas simulagoes de reconstrucao.
Em suma, para cada par de resultados selecionados, ha uma série em sequéncia de tes-
tes estatisticos a serem realizados. Primeiramente, realizam-se testes de hipdtese nula
para avaliar. A depender dos resultados, o proximo passo inclui a aplicacao de testes
paramétricos ou nao paramétricos para avaliar, por fim, a significancia estatistica da

diferenca entre resultados desse par de resultados.

Os procedimentos especificos adotados e os testes utilizados serdao explicitados na
parte de resultados. Portanto, é possivel chegar a melhores conclusoes sobre a qualidade

dos métodos e procedimentos empregados.

Considerando também que a quantidade de esforco computacional foi limitada em
relacao aos recursos disponiveis e ao tempo disponivel nos experimentos anteriores, surge,
portanto, também a necessidade de avaliar se a quantidade de imagens empregadas no

estudo foi, de fato, adequada dentro dos objetivos propostos.

Assim, em caso de sucesso das avaliagoes por meio dos testes estatisticos, seria possivel
nao somente obter conclusoes abrangentes sobre os métodos empregados, mas também
projetar passos futuros a serem adotados, a fim de dar prosseguimento a estudos poste-

riores correlatos a este, como é planejado.

Nesse caso, os testes estatisticos foram realizados apenas sobre os resultados de SNR
obtidos nas reconstrucoes feitas. Como os resultados dos testes sao apresentados na

forma de figuras, ¢ importante estar atento a forma correta de visualizagao dos dados,
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para correto entendimento.

3.6 Meétricas

Para avaliar objetivamente o desempenho dos resultados obtidos na reconstrucao das

imagens, sao utilizadas as seguintes métricas:

3.6.1 SSIM

Structural Similarity Index (SSIM) é uma métrica perceptiva que quantifica a de-
gradagdo da qualidade da imagem causada pelo processamento (como compressao de
dados) ou perdas de transmissao de dados. Esta métrica é basicamente uma referéncia
completa que requer 2 com certo nivel de semelhanca subjetiva. Assim, a SSIM é usada
para avaliar a qualidade de imagens, comparando aspectos a estrutura da imagem ori-
ginal com a imagem alterada. Ele leva em consideracao os componentes de luminancia,

contraste e estrutura [52].

SSIM(x,y) = l(x, y)c(x, y)s(z,y) (3.1)

2,uacﬂy +

l(x,y) =
) pe o

(3.2)

20,0, + C2
= ¥ = 3.3
c(z,y) ol t e (3.3)
Ozy 1+ C3
= — 3.4
s(e,y) = 72 (3.4

Considerando:

® /iy, [y s20 as médias de x e y;
® 0,, 0, sao os desvios padrao de x e y;
® 0, ¢ a covariancia entre x e y;

® 1, Co, C3 SA0 constantes para evitar divisoes por zero e estabilizar o calculo.
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3.6.2 SNR

A SNR é a comparagao entre o sinal emitido e o ruido presente na saida do equipa-
mento. O termo representa a razao entre a poténcia daquele ruido indesejado e o sinal

de dudio enviado.

>k T

Considerando:

e 1; ¢ o valor de no coeficiente do sinal original no indice k;

e 7} ¢é o valor de no coeficiente do sinal potencialmente corrompido no indice k;
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Teste Iniciais de Familias de Filtros

Com o intuito de realizar testes extensivos relacionados as familias de filtros e a in-
fluéncia do uso de decomposigoes multiniveis em reconstrugoes de imagens de ressonancia
magnética, desejamos observar e selecionar inicialmente as familias de filtros mais in-
teressantes para conduzir testes mais amplos. Nesse sentido, foram realizados os testes
preliminares que serao apresentados, visando demonstrar os potenciais de resultados para

utilizacao em contextos de algoritmos de CS com pré-filtragem.

Em todas as reconstrugoes, foram utilizadas trajetorias de subamostragem do tipo
espiral, com 2 bragos. Foram testadas apenas trés combinagoes de quantidades de amos-
tras, realizando os testes com 30, 45 e 65 voltas, que representam a amostragem de
aproximadamente 20%, 30% e 40%, respectivamente, do conjunto total de amostras no

espago-k.

Assim, foram medidas as métricas objetivas de SNR, em dB, e SSIM para um con-
junto de diferentes familias de filtros wavelets comumente utilizados em outros contextos
de sinais. Para cada imagem testada e cada familia de filtros, foi realizado o teste de
reconstrucao para 1, 2 e 3 niveis de decomposicao. No total, para esses testes, foram
utilizadas 40 imagens de ressonancia distintas de cabeca em corte axial. As tabelas 4.2 e

4.1 apresentam a média das métricas aferidas entre as imagens.

Ainda em relagao a esses aspectos das familias de filtros wavelets, nao necessariamente
as de maiores métricas alcancadas, podemos selecionar, por exemplo, familias de filtros
que estejam presentes para efeito de comparagao com o que é apresentado na literatura.
Também podemos observar que algumas familias sao utilizadas em édreas correlatas, como
processamento de imagens e compressao, sendo de interesse comum observar também
esses tipos de filtros. Dito isso, esses aspectos, entre outros, devem ser observados em
compromisso com as limitagoes computacionais, questoes de tempo e disponibilidade

humana para a realizacao dos testes presentes nesse trabalho.
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Tabela 4.1. Resultados de SNR, em dB, para um conjunto de familias de filtros
para 3 niveis de amostragem, utilizando a trajetéria espiral com diferentes quanti-
dades de voltas por braco e realizando de 1 a 3 niveis de decomposicao para cada
familia. Na Tabela, Nt é o nimero de voltas da trajetérias e Nb, o nimero de
bragos em espiral.

Espiral (Nt = 30, Nb = 2)

Espiral (Nt = 45, Nb = 2)

Espiral (Nt = 65, Nb = 2)

Filtros | 1 Nivel | 2 Niveis | 3 Niveis | 1 Nivel | 2 Niveis | 3 Niveis | 1 Nivel | 2 Niveis | 3 Niveis
haar 17.0 17.3 18.1 20.2 21.0 21.6 23.7 25.0 25.1
coifl 18.4 18.7 18.9 22.1 22.3 22.4 26.2 26.1 26.1
coif2 18.2 18.8 18.9 22.2 22.5 22.4 26.2 26.2 26.2
coif3 14.3 18.8 19.0 21.7 22.4 22.4 26.0 26.2 26.2
sym2 18.5 18.8 18.8 22.1 22.2 22.1 25.1 25.8 25.9
sym4 18.6 18.9 18.9 22.1 22.5 22.4 26.2 26.3 26.2
sym6 14.1 18.7 18.9 21.9 22.3 22.4 26.0 26.1 26.1
db3 18.8 18.9 18.9 22.3 22.3 22.4 25.9 26.2 26.2
db4 18.2 18.7 18.8 22.2 22.4 22.3 26.3 26.1 26.1
dbb 17.3 18.7 18.8 22.0 22.3 22.3 26.0 26.1 26.1
bior2.4 | 18.7 18.6 18.2 22.2 22.3 21.7 25.9 26.1 25.8
bior2.6 | 18.6 18.7 18.8 22.2 22.3 22.4 25.8 26.1 26.2
bior2.8 | 18.6 18.7 18.9 22.1 22.3 22.4 26.0 26.2 26.2
rbio2.4 | 18.5 18.8 19.0 22.2 22.5 22.4 26.0 26.2 26.2
rbio2.6 | 16.0 18.7 18.8 21.9 22.3 22.3 25.8 26.1 26.1
rbio2.8 5.3 18.7 18.9 21.2 22.3 22.3 25.9 26.1 26.1
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Tabela 4.2. Resultados de SSIM para um conjunto de familias de filtros para 3
niveis de amostragem, utilizando a trajetéria espiral com diferentes quantidades de
voltas por braco e realizando de 1 a 3 niveis de decomposicao para cada familia.
Na Tabela, Nt é o niimero de voltas da trajetorias e Nb, o nimero de bracos em
espiral.

Espiral (Nt = 30, Nb = 2)

Espiral (Nt = 45, Nb = 2)

Espiral (Nt = 65, Nb = 2)

Filtros | 1 Nivel | 2 Niveis | 3 Niveis | 1 Nivel | 2 Niveis | 3 Niveis | 1 Nivel | 2 Niveis | 3 Niveis
haar 0.900 0.904 0.919 0.949 0.956 0.964 0.975 0.982 0.983
coifl 0.919 0.925 0.927 0.963 0.965 0.966 0.984 0.984 0.989
coif2 0.910 0.927 0.926 0.965 0.965 0.964 0.985 0.983 0.983
coif3 0.767 0.924 0.925 0.958 0.963 0.963 0.984 0.983 0.983
sym2 0.929 0.934 0.929 0.975 0.968 0.986 0.980 0.984 0.986
sym4 0.918 0.931 0.928 0.970 0.966 0.965 0.985 0.984 0.984
sym6 0.759 0.925 0.927 0.961 0.964 0.964 0.984 0.983 0.983
db3 0.928 0.927 0.928 0.966 0.965 0.966 0.983 0.985 0.985
db4 0.913 0.928 0.926 0.965 0.966 0.965 0.985 0.984 0.984
db5 0.876 0.926 0.925 0.964 0.965 0.964 0.984 0.984 0.984
bior2.4 | 0.925 0.923 0.908 0.965 0.964 0.956 0.983 0.983 0.981
bior2.6 | 0.924 0.923 0.922 0.964 0.963 0.963 0.983 0.983 0.983
bior2.8 | 0.924 0.923 0.923 0.964 0.962 0.962 0.983 0.982 0.982
rbio2.4 | 0.918 0.926 0.927 0.964 0.966 0.966 0.984 0.984 0.984
rbio2.6 | 0.834 0.924 0.924 0.961 0.964 0.964 0.983 0.983 0.983
rbio2.8 | 0.415 0.922 0.925 0.948 0.962 0.963 0.982 0.983 0.983
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4.2 Efeito dos Niveis de Decomposicao em Funcao da Quanti-

dade de Amostras

No intuito de verificar o efeito da relacao entre niveis de decomposicao dos filtros

iterados e a quantidade relativa de amostras. Nesse sentido, é possivel verificar

Neste teste, por questoes limitagoes de tempo e poder computacional e afim de ob-
termos maiores pontos de diferentes quantidades de amostras, foram restringidos a al-
gumas familias significativas de filtros. No primeiro teste, utilizamos os filtros de Haar
e Daubchies 4, filtros comumente utilizados no contexto de processamento e compressao
de imagens e outros tipos de sinais. Também selecionamos testes . Por isso, com essa

eficiencia demonstrada, e sua significancia demonstrativa foram selecionados.

Observando os resultados obtidos pelos, tanto nos graficos comparativos dos filtros de
Haar com os de Daubchies 4, quanto nos resultados comparativos das familias Coiflet 1 e
Symlet 2, observamos comportamentos compativeis com as expectativas. Nesse sentindo,
em termos de SSIM, podemos observar que a medida que aumentamos a quantidade re-
lativa de amostras em termos de percentual, seja as familias de filtros ou o nimero de
decomposi¢oes, nao mostram diferenca significativa, com todos se aproximando do limite
superior desse tipo de métrica. Porém, quando temos um nimero menor de medidas,
podemos notar que nos testes que em geral, certas familias possuem vantagem, porém na
maioria dos casos, . Ainda assim, podemos notar um aumento da qualidade das recons-

trugoes realizadas quando tomamos uma menor quantidade de coeficientes extraidos.

Complementarmente a isso, quando observamos os resultados em termos de SNR,
podemos notar esse efeito de ganho em termos de métricas com a utilizacao de niveis de
decomposigoes maiores que 1, principalmente quando temos uma quantidade de medidas
relativamente menor. Essa vantagem, porém, diminui progressivamente com o aumento
da quantidade medidas, entre os filtros de mesma familia. No entanto, neste caso, é
possivel notar algo diferente: nota-se que ha a possibilidade de ainda haver certa van-
tagem persistente dentre uma familia mesmo com o aumento na quantidade de medidas
extraidas. Nesse sentido, por esses resultados somente, podemos analisar que existem
familias mais apropriadas para certos tipos de imagens e que o aumento dos niveis de de-
composi¢cao nao necessariamente compensa a selecao de um filtro apropriado para certas
imagens. Portanto, em geral, podemos crer que os niveis de decomposicao potencializam
os efeitos de esparcificacao de uma familia de filtros, levando a certos niveis de ganhos de

qualidade objetiva.
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Figura 4.1. Gréfico de Resultados de SNR, em dB, de Reconstrugées com uso
de CS com Pré-Filtragem em Fungao da Porcentagem de Coeficientes Extraidos do
K-Space, para Familias de Filtros Haar e Daubechies 4 em 3 niveis diferentes de
decomposicoes.
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Figura 4.2. Gréfico de Resultados de SSIM de Reconstrugoes com uso de CS com
Pré-Filtragem em Funcao da Porcentagem de Coeficientes Extraidos do K-Space,
para Familias de Filtros Haar e daubechies 4 em 3 niveis diferentes de decom-
posigoes.
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Figura 4.3. Gréfico de Resultados de SNR, em dB, de Reconstrucées com uso
de CS com Pré-Filtragem em Fungao da Porcentagem de Coeficientes Extraidos do
K-Space, para Familias de Filtros Coiflet 1 e Symlet 2 em 3 niveis diferentes de
decomposicoes.
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Figura 4.4. Gréfico de Resultados de SNR, em dB, de Reconstrucoes com uso
de CS com Pré-Filtragem em Func¢ao da Porcentagem de Coeficientes Extraidos do
K-Space, para Familias de Filtros Coiflet 1 ¢ Symlet 2 em 3 niveis diferentes de
decomposicoes.
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Por outro lado, em uma segunda rodada dos mesmos testes, foram selecionados agora
os filtros Symlets 2 e Coiflets 1, pois se mostraram candidatos de potencial significativo

indicado nos testes anteriores e sera evidenciado ainda mais na proxima secao.

Esses testes foram realizados fazendo uso da trajetéria espiral, na forma de cresci-
mento exponencial dos bracos, como explicado nas segoes anteriores. Nesse caso, sempre
com uso de 2 bracos. Portanto, o aumento da quantidade de amostras se deu pelo au-

mento da quantidades de voltas dadas por cada braco.

O resultado é apresentado nas figuras 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4, sendo eles uma média dos

resultados para 20 diferentes imagens de ressonancia de cabega em corte axial.

4.3 Efeito das Combinacoes de Filtros, Niveis de Decomposicao

e Trajetoria Amostral

Dado o conjunto de testes prévios, decidimos estender nossa analise para observar uma
variedade mais ampla de combinacoes de diferentes condicoes de reconstrucao, buscando
uma compreensao mais abrangente na composicao dos resultados deste trabalho. No
entanto, optamos por uma selecao mais enxuta de familias de filtros, sempre considerando

os efeitos de decomposicoes para trés niveis diferentes em todos os testes.

Para esses testes, utilizamos trajetorias de subamostragem do tipo radial e espiral,
abrangendo diferentes percentuais de amostras, em um conjunto mais amplo do que nos
primeiros testes apresentados. No caso das trajetérias radiais, variamos de 20 a 120
linhas radiais. Para as amostras tomadas em trajetdria espiral, testamos diferentes com-
posicoes de ntimeros de bragos e voltas. Da mesma forma que apresentado anteriormente,
utilizamos um conjunto de 100 imagens de ressonancia de cabega em corte axial, com re-
solugao de 256x256. Os resultados para o uso da trajetoria em espiral foram colocados
em apéndice. As tabelas 4.4 e 4.3 fornecem detalhes adicionais. A Figura 4.5 exemplifica
os resultados de reconstrugao de uma imagem de MRI para algumas familias de filtros e

diferentes niveis de decomposicao.
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Tabela 4.3. Resultados de SNR, em dB, para um conjunto de familias de filtros,
utilizando a trajetéria radial com diferentes quantidades de linhas e realizando de
1 a 3 niveis de decomposicao para cada familia. O subscrito ao lado dos nomes de
cada filtro informam a quantidade de niveis de decomposicao utilizados

20 Linhas | 40 Linhas | 60 Linhas | 80 Linhas | 100 Linhas | 120 Linhas
% smp 7.64 14.96 21.96 28.66 35.05 41.12
haar; 11.2 14.0 16.2 18.1 19.8 21.4
haars 11.1 13.9 16.2 18.4 20.4 22.4
haars 10.9 14.1 16.9 19.4 21.3 22.8
coifly 11.3 14.5 17.3 19.7 21.6 23.2
coifls 11.7 15.0 17.4 19.6 21.6 23.3
coifls 11.7 15.1 17.6 19.9 21.7 23.4
sym2; 11.0 14.8 17.2 19.0 20.4 22.0
sym2o 11.7 15.0 17.8 20.1 21.9 23.4
sym23 11.8 15.3 17.7 19.8 21.6 23.2
db3; 7.7 14.0 17.2 19.4 21.1 22.6
db3s 11.1 14.9 17.5 19.7 21.5 23.2
db3s 11.7 15.0 17.7 19.8 21.7 23.4
db4, 6.3 9.8 15.0 18.7 21.0 22.9
db4, 7.6 14.7 17.5 19.8 21.7 23.4
db4s 11.6 15.2 17.7 19.8 21.6 23.3
bior2.8; 11.3 14.7 17.2 19.5 21.4 23.0
bior2.8, 11.6 14.9 17.5 19.7 21.5 23.2
bior2.83 11.7 15.1 17.6 19.8 21.7 23.4
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Tabela 4.4. Resultados de SSIM, para um conjunto de familias de filtros, utili-
zando a trajetoria radial com diferentes quantidades de linhas e realizando de 1 a 3
niveis de decomposi¢ao para cada familia. O subscrito ao lado dos nomes de cada
filtro informam a quantidade de niveis de decomposicao utilizados.

20 Linhas | 40 Linhas | 60 Linhas | 80 Linhas | 100 Linhas | 120 Linhas
% smp 7.64 14.96 21.96 28.66 35.05 41.12
haar; 0.716 0.792 0.851 0.895 0.923 0.943
haars 0.706 0.786 0.851 0.899 0.931 0.954
haars 0.688 0.791 0.870 0.923 0.948 0.960
coifly 0.716 0.808 0.881 0.928 0.950 0.963
coifl, 0.732 0.826 0.881 0.923 0.949 0.963
coifls 0.726 0.828 0.886 0.929 0.950 0.965
sym2; 0.686 0.803 0.86 0.887 0.902 0.915
sym2q 0.728 0.824 0.894 0.935 0.955 0.965
sym23 0.729 0.840 0.893 0.929 0.949 0.963
db3; 0.583 0.782 0.876 0.92 0.942 0.957
db3, 0.701 0.820 0.885 0.926 0.946 0.963
db3; 0.727 0.825 0.889 0.927 0.950 0.965
db4, 0.496 0.626 0.797 0.900 0.938 0.959
db4, 0.586 0.812 0.884 0.926 0.950 0.964
db4s 0.722 0.829 0.890 0.927 0.949 0.963
bior2.8; 0.712 0.813 0.874 0.92 0.946 0.960
bior2.8, 0.721 0.818 0.884 0.923 0.946 0.961
bior2.85 0.727 0.826 0.885 0.924 0.948 0.964
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haar, 1 Level
SNR (dB): 16.2; SSIM: 0.821
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bior2.8, 1 Level
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(SNR (dB): 17.9; SSIM: 0.864)
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(SNR (dB): 18.0; SSIM: 0.862)

bior2.8, 2 Level
(SNR (dB): 17.8; SSIM: 0.856)
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Figura 4.5. Exemplo de Reconstrugoes de Uma Imagens de MRI de Cabeca Uti-
lizando CS para diferentes Familias de Filtros e Diferentes Niveis de Decomposicao
dos Filtros Iterados. Resultados de Uma Amostragem de 20% dos Coeficientes da
Imagem de Referéncia, Disposta no canto Superior Esquerdo.

4.4 Comparativo de Resultados entre Trajetoria Espiral e Ra-

dial

Agora, com base no que foi apresentado até aqui, considerando as tabelas e imagens,

torna-se evidente a diferenca nos potenciais dos resultados numéricos alcancados nas

reconstrugoes de imagens de ressonancia da cabeca entre as trajetorias do tipo espiral e

radial.



Nas imagens a seguir, podemos exemplificar as reconstrucoes de imagens de cabeca
com diferentes complexidades estruturais. Em ambas, é destacada a notavel vantagem
nas qualidades de reconstrucoes para a trajetéria do tipo espiral, tanto em termos de
métricas de SSIM quanto de SNR.

Reference (a) [SNR (dB): 7.4/SSIM: 0.698] (b) [SNR (dB): 18.9/SSIM: 0.924] (c) [SNR (dB): 22.6/SSIM: 0.977]

Reference (a) [SNR (dB): 11.3/SSIM: 0.837] (b) [SNR (dB): 23.4/SSIM: 0.964] (c) [SNR (dB): 26.4/SSIM: 0.991]

Figura 4.6. Exemplos de reconstrucoes realizadas utilizando cerca 35% de coefici-
entes amostrados, com diferentes métodos e trajetérias para reconstrucao. Sendo,
portanto: a) Reconstrucao Zerofill. b) Reconstrucao com uso de trajetéria Radial.
¢) Reconstrugao com uso de trajetéria Espiral.

Diante disso, podemos analisar inicialmente tais resultados, considerando, por exem-
plo, que a amostragem com trajetéria em espiral captura amostras mais significativas
para os algoritmos de reconstrugao de CS. Isso é evidenciado, por exemplo, pelo fato de
que as linhas amostrais radiais coletam amostras das extremidades diagonais do espago-k.
Essas amostras geralmente possuem valores, em modulo, consideravelmente baixos, con-
centrando, portanto, niveis reduzidos de informacgao na formagao estrutural das imagens,
além de apresentarem termos com relacao sinal-ruido em niveis também relativamente

menores.

Mesmo assim, conforme o exposto com base em observacoes empiricas, esses resulta-

dos ainda demandam uma analise mais aprofundada para uma compreensao mais precisa.

4.5 Testes de hipdoteses

Considerando que muitos dos testes realizados até o momento tém natureza empirica,
sendo conduzidos sob condigoes limitadas de tempo e recursos computacionais, entre
outros fatores, cujos resultados sao condicionados por diversos aspectos, é importante
ressaltar a necessidade de verificar a significancia obtida pelos testes e validar os resultados

estatisticamente. Para isso, realizamos testes de hipdtese nula sobre os pares de resultados
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de SNR.

Dessa forma, os testes foram programados da seguinte maneira:

e Para cada par de diferentes familias de filtros com certo nivel de decomposicao, mas
com a mesma trajetéria amostral e a mesma quantidade de amostra, seguimos os

passos abaixo:

— Realizamos o teste de normalidade de Shapiro- Wilk sobre os resultados obtidos

das reconstrugoes para cada um dos 2 resultados e, entao:

*x Se ambas as hipdteses nulas de que os resultados nao sao provenientes
de uma distribuicao gaussiana sao rejeitadas, realizamos um teste pa-
ramétrico para validar a significancia das diferengas nos resultados obti-

dos. Nesse caso, utilizamos o teste de Wilcozon.

* Se alguma das hipdteses nao for rejeitada, utilizamos entao um teste nao-

paramétrico. Nesse caso, utilizamos o teste t-Student.

Esse procedimento visa assegurar uma analise estatisticamente robusta, considerando
a natureza dos dados e garantindo maior confiabilidade na interpretacao dos resultados

obtidos nos testes.

Tendo em vista a explicacao dada acerca da realizacao dos testes estatisticos apre-
sentada anteriormente, na figura 4.7 é apresentado um dos resultados. Os resultados
completos dos testes estao disponiveis em apéndice. Para efeito de observacao, é apre-
sentado nas figuras o valor 1 subtraido do p-value resultante dos testes de hipoteses.
Portanto, quanto mais préximo de 1, maior a confianca estatistica apresentada pela di-
ferenca de resultados das reconstrucoes das imagens de MRI, baseado nas métricas de
SNR.
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Radial Sampling - 20 Lines
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Figura 4.7. Resultados de 1— p-value obtido dos testes de hipdteses para os
experimentos de trajetéria do tipo radial com 20 linhas.
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5 CONCLUSAO

A partir dos testes preliminares, obtivemos uma compreensao mais aprofundada das
interacoes entre os filtros gerados e das relagoes entre o nivel de decomposicao e a qua-
lidade das imagens reconstruidas. Dessa forma, conseguimos selecionar de maneira mais
precisa as familias de filtros que seriam eventualmente testadas em experimentos mais

amplos, otimizando o desenvolvimento do trabalho.

Os resultados do estudo indicam que o uso de filtros de decomposicao em niveis su-
periores a um possui potencial igual ou superior em relacao a qualidade das imagens
reconstruidas. Destacamos as familias de melhor desempenho e a influéncia do aumento
dos niveis de decomposicao para cada familia de filtros testada. Um ponto crucial obser-
vado é que a escolha das familias exerce maior impacto em condi¢oes de menor quantidade
de amostragem, foco principal da maioria das pesquisas na area. Além disso, ressalta-se
a importancia do tipo de trajetoria amostral como um fator significativo na qualidade
das imagens reconstruidas. Finalmente, os resultados foram corroborados por meio de

testes estatisticos de Hipdtese Nula.

Alguns resultados destacam-se e mostram um potencial significativo de contribuicao
para a area de pesquisa. Ficou evidente que a escolha apropriada das familias de filtros
desempenha um papel crucial na composicao de sistemas de reconstrugao com CS e
pré-filtragem. Da mesma forma, foi possivel demonstrar que o aumento do nimero de
niveis de decomposicao tem o potencial de melhorar significativamente o desempenho do
sistema, de maneira simples e sem aumentar excessivamente os custos computacionais.
Curiosamente, os filtros de Haar, amplamente utilizados em pesquisas e aplicagoes de
pré-filtragem para CS, sao os que apresentam o maior aumento na qualidade objetiva,
medido por SNR e SSIM, com o aumento dos niveis de decomposicao. Outros filtros,
como symlets 2, mostram ainda maior potencial de ganhos nos resultados para os tipos
de imagens testadas, algo que nao foi identificado na literatura durante as pesquisas

iniciais.

Contribuimos com modificacoes nos algoritmos de CS, possibilitando a execucao des-

ses codigos por placas graficas, resultando em uma execugao muito mais rapida das re-
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construcoes. Além disso, corrigimos os gargalos encontrados na composicao espectral das
imagens, o que prejudicava ainda mais o desempenho dos codigos do grupo de trabalho.
Esse ganho computacional proporcionou um ambiente propicio para a realizacao de todos
os testes de reconstrucao, que anteriormente nao seriam viaveis com o mesmo volume de

dados, além de beneficiar trabalhos futuros para o grupo de pesquisa.

Surge, portanto, a oportunidade de aprofundar os estudos para investigar de forma
mais analitica a relacao da ocupacao das bandas dos filtros com a qualidade final das
imagens geradas, algo que suspeitamos que possa iluminar técnicas de selecao de filtros
ainda mais otimizadas e eficazes, gerando melhorias nos resultados das reconstrucoes.
Outra possibilidade é estudar os possiveis ganhos na reconstrucao de imagens de MRI
com CS, associando as técnicas de pré-filtragem com os filtros multiniveis estudados aqui

e o uso de informacoes a priori, seja deterministica ou estocastica.
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Tabela 5.1. Resultados de SNR, para um conjunto de familias de filtros, utilizando
a trajetoria espiral com diferentes quantidades de bracos e voltas e realizando de 1 a
3 niveis de decomposigao para cada familia. O subscrito ao lado dos nomes de cada
filtro informam a quantidade de niveis de decomposicao utilizados. Na Tabela, Nt
é o ntimero de voltas da trajetérias e Nb, o nimero de bragos em espiral.

Nt=10, Nb=1 | Nt=20, Nb=1 | Nt=30, Nb=1 | Nt=40, Nb=1 | Nt=50, Nb=1 | Nt=10, Nb=2 | Nt=20, Nb=2
% smp 3.61 718 10.66 14.07 17.38 7.21 14.14
haar, 8.0 114 13.0 14.4 15.7 11.6 14.8
haars 8.0 11.4 13.0 14.5 15.9 11.5 14.9
haars 7.9 11.4 13.3 14.9 16.5 11.4 15.3
coifl, 8.0 11.6 13.5 15.3 16.9 11.8 15.7
coifls 8.1 12.1 14.3 16.0 17.5 12.2 16.4
coifly 8.2 12.2 14.3 16.0 17.4 12.3 16.4
sym2: 5.1 11.8 14.3 16.2 17.6 12.1 16.6
sym2s 7.2 12.2 14.2 15.8 17.3 12.4 16.3
sym2; 8.1 12.2 14.2 15.9 174 12.4 16.4
b3, 0.0 6.2 13.2 16.0 17.7 7.0 16.3
db3, 0.0 11.2 14.1 15.9 174 11.3 16.3
db3s 2.9 12.2 14.2 15.9 17.5 12.2 16.4
dbd, 5.7 8.9 11.4 14.3 16.6 8.8 14.8
dbds 0.0 9.8 13.6 15.8 17.4 9.9 16.2
dbds 2.2 12.0 14.2 16.0 17.4 12.1 16.4
bior2.8, 7.9 11.8 14.0 15.8 17.3 12.0 16.2
bior2.8, 75 12.0 14.1 15.9 17.4 12.2 16.3
bior2.8; 8.0 12.2 14.2 15.9 17.5 12.3 16.4
Nt=30, Nb=2 | Nt=40, Nb=2 | Nt=50, Nb=2 | Nt=10, Nb=4 | Nt=20, Nb=4 | Nt=30, Nb=4 | Nt=40, Nb=4
% smp 20.72 26.94 32.82 14.01 26.37 36.83 45.49
haar 174 19.6 215 142 182 21.1 235
haars 17.7 20.2 225 14.3 18.6 21.7 24.3
haars 18.5 21.0 23.0 14.7 19.2 225 25.1
coifl, 18.8 215 23.7 14.9 19.7 23.2 26.2
coifly 19.2 21.6 23.7 15.7 20.5 23.6 26.2
coifls 19.3 21.8 23.8 15.9 20.5 23.6 26.2
sym2, 19.3 21.3 23.1 15.7 20.7 23.4 25.5
sym2s 19.2 21.6 23.7 15.8 20.2 23.3 25.9
sym2; 19.3 21.6 23.7 15.9 20.4 235 26.0
db3, 19.4 21.7 23.7 8.9 20.6 24.1 26.5
b3, 19.1 21.6 23.8 14.4 20.5 235 26.1
db3s 19.4 21.8 23.9 15.8 20.5 23.7 26.1
dbd, 18.7 215 23.8 12.6 19.0 23.3 26.2
dbds 19.2 21.7 23.8 13.5 20.4 23.6 26.1
dbds 19.3 21.7 23.8 15.7 20.6 23.6 26.3
bior2.8, 19.1 215 23.6 15.4 20.3 23.4 25.9
bior2.8, 19.2 21.7 23.8 15.5 20.4 23.6 26.2
bior2.8; 19.4 21.8 23.9 15.9 20.5 23.8 26.2

Testes de Hipotese
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Tabela 5.2. Resultados de SSIM, para um conjunto de familias de filtros, utili-
zando a trajetéria espiral com diferentes quantidades de bracgos e voltas e realizando
de 1 a 3 niveis de decomposicao para cada familia. O subscrito ao lado dos nomes
de cada filtro informam a quantidade de niveis de decomposi¢ao utilizados. Na Ta-
bela, Nt é o nimero de voltas da trajetérias e Nb, o niimero de bragos em espiral.

Nt=10, Nb=1 | Nt=20, Nb=1 | Nt=30, Nb=1 | Nt=40, Nb=1 | Nt=50, Nb=1 | Nt=10, Nb=2 | Nt=20, Nb=2
% smp 3.61 7.18 10.66 14.07 17.38 7.21 14.14
haar, 0.594 0.750 0.797 0.835 0.867 0.760 0.857
haars 0.589 0.746 0.795 0.835 0.869 0.755 0.857
haars 0.578 0.740 0.798 0.843 0.882 0.747 0.865
coifl, 0.592 0.755 0.81 0.856 0.895 0.764 0.871
coifly 0.591 0.771 0.837 0.878 0.908 0.774 0.889
coifly 0.590 0.775 0.834 0.873 0.901 0.779 0.887
sym2, 0.523 0.738 0.824 0.868 0.891 0.754 0.882
sym2, 0.582 0.774 0.831 0.871 0.902 0.791 0.898
sym2; 0.610 0.773 0.832 0.871 0.903 0.788 0.893
b3, 0.305 0.568 0.779 0.874 0.914 0.588 0.878
db3, 0.375 0.722 0.829 0.875 0.905 0.726 0.888
db3s 0.504 0.770 0.83 0.87 0.901 0.774 0.886
dbd, 0.463 0.607 0.700 0.804 0.876 0.604 0.822
dbds 0.353 0.669 0.802 0.868 0.902 0.670 0.883
dbds 0.450 0.759 0.828 0.871 0.900 0.766 0.887
bior2.8, 0.581 0.756 0.825 0.87 0.901 0.761 0.884
bior2.8, 0.577 0.762 0.824 0.867 0.899 0.771 0.883
bior2.8; 0.588 0.765 0.824 0.865 0.897 0.772 0.881
Nt=30, Nb=2 | Nt=40, Nb=2 | Nt=50, Nb=2 | Nt=10, Nb=4 | Nt=20, Nb=4 | Nt=30, Nb=4 | Nt=40, Nb=4
% smp 20.72 26.94 32.82 14.01 26.37 36.83 45.49
haar, 0.913 0.945 0.963 0.838 0.919 0.953 0.972
haars 0.917 0.951 0.97 0.839 0.924 0.958 0.975
haars 0.930 0.961 0.974 0.847 0.930 0.965 0.980
coifl, 0.930 0.960 0.975 0.854 0.935 0.968 0.983
coifly 0.936 0.963 0.976 0.87 0.947 0.972 0.984
coifls 0.937 0.963 0.976 0.872 0.945 0.971 0.983
sym2, 0.920 0.935 0.942 0.844 0.928 0.942 0.948
sym2, 0.943 0.966 0.977 0.883 0.947 0.971 0.983
sym2; 0.939 0.964 0.977 0.881 0.946 0.971 0.983
db3, 0.941 0.964 0.976 0.674 0.947 0.976 0.985
db3, 0.937 0.962 0.976 0.821 0.947 0.971 0.983
db3s 0.938 0.963 0.977 0.869 0.944 0.971 0.983
dbd, 0.926 0.961 0.976 0.758 0.914 0.968 0.983
dbdy 0.938 0.963 0.976 0.788 0.945 0.971 0.983
dbds 0.936 0.963 0.975 0.867 0.947 0.970 0.983
bior2.8; 0.935 0.961 0.974 0.858 0.945 0.970 0.983
bior2.8, 0.934 0.959 0.974 0.864 0.941 0.969 0.982
bior2.8; 0.933 0.960 0.974 0.867 0.939 0.969 0.982
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Radial Sampling - 40 Lines
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Figura 5.1. Resultados do complemento de p-value obtido dos testes de hipdteses
para os experimentos de trajetéria do tipo radial com 40 linhas.

Radial Sampling - 60 Lines
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Figura 5.2. Resultados do complemento de p-value obtido dos testes de hipdteses
para os experimentos de trajetéria do tipo radial com 60 linhas.
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Radial Sampling - 80 Lines
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Figura 5.3. Resultados do complemento de p-value obtido dos testes de hipdteses
para os experimentos de trajetéria do tipo radial com 80 linhas.

Radial Sampling - 100 Lines
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Figura 5.4. Resultados do complemento de p-value obtido dos testes de hipdteses
para os experimentos de trajetéria do tipo radial com 100 linhas.
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Radial Sampling - 120 Lines
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Figura 5.5. Resultados do complemento de p-value obtido dos testes de hipdteses
para os experimentos de trajetéria do tipo radial com 120 linhas.

Spiral Sampling (Nt=10, Nb=1)
haar_1
haar_2
haar_3
coifl_1

coifl_2
coifl_3

-0.7

sym2_1
sym2_2
sym2_3 - 06
db3_1
db3_2
db3_3
db4_1
db4_2
db4_3
bior2.8_1

-0.5

-0.4

bior2.8_2

bior2.8_3

bior2.8_3

coifl_3

coifl 2
db3_2
bior2.8 1
bior2.8 2

—
—
=
o
o

haar_1
haar_2
haar_3
sym2_1
sym2_2
sym2_3
db3_1
db3_3
db4_1
db4_2
db4 3

Figura 5.6. Resultados do complemento de p-value obtido dos testes de hipdteses
para os experimentos de trajetéria do tipo espiral com 1 braco e 10 voltas.
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Spiral Sampling (Nt=10, Nb=2)
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Figura 5.7. Resultados do complemento de p-value obtido dos testes de hipdteses
para os experimentos de trajetoria do tipo espiral com 2 bracos e 10 voltas.

Spiral Sampling (Nt=10, Nb=4)
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Figura 5.8. Resultados do complemento de p-value obtido dos testes de hipdteses
para os experimentos de trajetéria do tipo espiral com 4 bracos e 10 voltas.
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Spiral Sampling (Nt=20, Nb=1)
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Figura 5.9. Resultados do complemento de p-value obtido dos testes de hipdteses
para os experimentos de trajetéria do tipo espiral com 1 braco e 10 voltas.

Spiral Sampling (Nt=20, Nb=2)
haar_1
haar_2

haar_3

coifl_1

-0.8

coifl_2
coifl_3
sym2_1
sym2_2 >
sym2_3
db3_1 -0.6
db3_2
db3_3
db4_1

dba 2

-0.5

db4_3
bior2.8_1
bior2.8_2

bior2.8_3

bior2.8_2

bior2.8_3

coifl 2
coifl_3
db3_2
db4_2
db4_3
bior2.8 1

—
—
=
o
o

haar_1
haar 2
haar_3
sym2_1
sym2_2
sym2_3
db3 1
db3_3
db4_1

Figura 5.10. Resultados do complemento de p-value obtido dos testes de hipdteses
para os experimentos de trajetéria do tipo espiral com 2 bracos e 20 voltas.
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Figura 5.11. Resultados do complemento de p-value obtido dos testes de hipdteses
para os experimentos de trajetoria do tipo espiral com 4 bracos e 20 voltas.

Spiral Sampling (Nt=30, Nb=1)
haar_1
haar_2
haar_3

coifl_1

coifl_2
coifl_3
sym2_1

-0.6

sym2_2

sym2_3
db3_1
db3_2
db3_3
db4_1
db4_2
db4_3
bior2.8_1

-0.4

bior2.8_2

bior2.8_3

coifl_3

dba 2

db4_3
bior2.8 1

db3 2

db3_3

coifl 2
db4 1
bior2.8 2
bior2.8 3

—
—
=
o
o

haar_1
haar_2
haar_3
sym2_1
sym2_2
sym2_3
db3_1

Figura 5.12. Resultados do complemento de p-value obtido dos testes de hipdteses
para os experimentos de trajetéria do tipo espiral com 1 braco e 30 voltas.
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Spiral Sampling (Nt=30, Nb=2)
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Figura 5.13. Resultados do complemento de p-value obtido dos testes de hipdteses
para os experimentos de trajetoria do tipo espiral com 2 bracos e 30 voltas.

Spiral Sampling (Nt=30, Nb=4)
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Figura 5.14. Resultados do complemento de p-value obtido dos testes de hipdteses
para os experimentos de trajetéria do tipo espiral com 4 bracos e 30 voltas.
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Spiral Sampling (Nt=40, Nb=1
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Figura 5.15. Resultados do complemento de p-value obtido dos testes de hipdteses
para os experimentos de trajetéria do tipo espiral com 1 braco e 40 voltas.

Spiral Sampling (Nt=40, Nb=2)
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Figura 5.16. Resultados do complemento de p-value obtido dos testes de hipdteses
para os experimentos de trajetéria do tipo espiral com 2 bracos e 40 voltas.
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Figura 5.17.
para os experimentos de trajetoria do tipo espiral com 4 bracos e 40 voltas.
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Resultados do complemento de p-value obtido dos testes de hipéteses

Spiral Sampling (Nt=50, Nb=1)
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Figura 5.18. Resultados do complemento de p-value obtido dos testes de hipdteses
para os experimentos de trajetéria do tipo espiral com 1 braco e 50 voltas.
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Spiral Sampling (Nt=50, Nb=2)
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Figura 5.19. Resultados do complemento de p-value obtido dos testes de hipdteses
para os experimentos de trajetoria do tipo espiral com 2 bracos e 50 voltas.

Spiral Sampling (Nt=50, Nb=4)
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Figura 5.20. Resultados do complemento de p-value obtido dos testes de hipdteses
para os experimentos de trajetéria do tipo espiral com 4 bracos e 50 voltas.
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