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Abstract: In this work the use of extended Kalman filter is
considered to treat tomographic projections, gotten for the
mini-tomographic  for Soil science developed by
EMBRAPA Instrumentagdo Agropecudria, disturbed for a
time and space variant noise, to get an improvement in the
relation Signal/Noise. The results validation was made using
the best ISNR’s variance (improvement in signal-noise
ratio) as well as the details loss of produced images, which
had been generated with the use of the filtered
retroprojection algorithm. Is presented a Kalman Filter
modification to treat the projections’ Poisson noise. To a
best ISNR, the Anscombe Transform had been use in set
with the filter while a best ISNR’s variance explores a better
filter’s stability.
Keywords: Kalman filter,
Anscombe transform.
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1. TOMOGRAFIA DE SOLOS

O uso da tomografia computadorizada (TC) para a
investigagdo de propriedades fisicas do solo, em nivel de
grios e poros, ¢ de fundamental importincia para o estudo
do transporte da agua e dos solutos nesse meio,
particularmente na regido ndo-saturada, bem como para
investigagdes das interagdes entre as raizes ¢ o solo. Aliada
as outras técnicas convencionais, como sonda de néutrons,
gravimetria, transmissio direta de raios X ou vy, tracadores,
microscopia Optica, microscopia de varredura de elétrons,
intrusdo de mercirio e outras similares, hd uma grande
contribui¢do para resolver os diversos problemas da drea de
solos com resultados obtidos numa escala da ordem de
milimetros, enquanto muitas respostas sio esperadas em
nivel de particulas, macroporos e microporos [1].

Largamente utilizada nas dreas médicas, o uso da TC em
ciéncia do solo foi introduzido por Petrovic [2], Hainswoth e
Aylmores [3] e por Crestana [4]. Petrovic demonstrou a
possibilidade de usar um tomoégrafo computadorizado de
raios X para medir a densidade de volumes de solos,
enquanto Crestana demonstrou que a TC pode solucionar
problemas ligados aos estudos da fisica da dgua no solo. A
partir desses estudos, originou-se um projeto que envolveu o
desenvolvimento de um tomégrafo a ciéncia do solo. [5][6].

O uso do computador na tomografia é essencial para a
reconstrugdo da imagem a partir de projegdes. Em 1917, o
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matematico austriaco Radon foi o primeiro a apresentar uma
solugdio matematica das equagdes de reconstrugdo de corpos
a partir de proje¢des determinando a fungdo distribuigdo de
densidade da regido estudada através de suas projegdes, no
campo da gravitagdo [7]. Bracewell utilizou a reconstrugio
tomogrifica para construir o mapa das regides solares
emissoras de microondas, pois as antenas de microondas
existentes ndo permitiam focalizar um ponto, apenas
pequenas faixas da superficie solar. O embrido da
tomografia reconstrutiva de raios X pode ser encontrado nos
trabalhos de Takahashi [8], onde planos indesejaveis foram
eliminados, colocando a fonte de raios X ¢ o filme em um
mesmo plano. Oldendorf, em 1961, desenvolveu um aparato
ristico para obter imagens através da transmissio de raios v.
Em 1963, Cormack [9] desenvolveu a técnica matemdtica
para reconstruir imagens utilizando o método da
retroprojecdo. Em 1956, Cormack, professor de Fisica da
University of Cape Town, foi solicitado para supervisionar o
uso de isotopos radioativos no Groote Schuur Hospital
devido a demissio do fisico do hospital. Durante algumas
semanas Cormack trabalhou com os isétopos radioativos e
acompanhou tratamentos de radioterapia. Com base em
experimentos e observagdes formulou uma matriz de
coeficientes para cortes seccionais que poderia ser obtida
pela medida da transmissdo de raios X em virios dngulos
através de um corpo com a obtengdo de imagens de secgdes
transversais, o que foi decisivo para a reconstrugio das
se¢des a partir de um nimero finito de proje¢des estudadas.
Em aplicagdes médicas, o primeiro  tomdgrafo
computadorizado de raios X de carater comercial foi
apresentado em 1973 pela EMI Ltda., [10] causando um
grande impacto para diagnéstico radiolégico.

A tomografia computadorizada de raios X e y na escala
milimétrica utilizada no dominio da ciéncia do solo foi
introduzida pelo CNPDIA [11][12], permitindo ver secgdes
transversais do interior de amostras sem que seja necessario
cortd-las ou fazer qualquer outro tipo de invasdo, utilizando
o principio da atenuagdo da radiagdo nos meios materiais.
Virios trabalhos foram desenvolvidos para o aprimoramento
da visualizagdo das imagens adquiridas, e o algoritmo de
reconstrugdo, bem como do hardware desenvolvido [13][14]
[I5][16].

A agdo de iluminar um objeto em vidrias diregdes
proporcionais, apos armazenagem, um conjunto de valores
que representam amostras de um conjunto de projecdes.
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Cada dado armazenado ¢ na realidade uma média de alguns
pardmetros inerentes do caminho de propagagio do raio de
iluminagdo.

As projegdes podem ser provenientes de diversas fontes
como, por exemplo, dos tradicionais raios X, dos raios y, da
ressondncia magnética ou do ultra-som. Com base na
intensidade emitida pela fonte de raios X e na intensidade
captada por um detector na outra extremidade da reta de
propagagio, pode-se determinar o peso da atenuagio devido
ao objeto que se faz presente entre fonte e o detector. Este
peso da atenuagdo ¢ um dado crucial para o processo de
reconstru¢do, o qual possibilita deter um mapa de
coeficientes de atenuacdo linear da secgdo transversal do
objeto.

Esse mapa de coeficientes ¢ representado através de
pixels cujos valores sdo dados pelos chamados nimeros CT
(decorrente de Computerized Tomography). Esses niimeros
sdo normalizados em funcgdo do coeficiente de atenuagdo da
agua. Em outras palavras definem-se os nimeros CT por:

H=Hyo0
el o

Hio

onde ¢é o coeficiente de atenuagdo do corpo analisado. Com
esse numero ¢ possivel a obtengio de um mapa de
coeficientes de atenuagdo, o que permite uma andlise mais
detalhada do corpo em estudo. Em medicina convencionou-
se que para a dgua o numero CT igual a 0 (zero).

O raio parte de uma fonte e ¢ detectado por um
emissor. A fung¢do de integragdo do objeto ao longo do raio
¢ uma integral de linha. Cada integral de linha dos raios
paralelos forma uma projecdo paralela, a qual pode ser
tratada com base na teoria de sinais. Um sinal pode, assim,
ser considerado como uma fun¢do unidimensional, onde x
corresponde as distincias relativas ao tempo e sua amplitude
indica a intensidade no ponto. Entdo, deve assumir um valor
no intervalo. Sinais reais sdo continuos e podem possuir
intensidade também em uma escala continua. Mas, para
haver a possibilidade de andlise e tratamento desses sinais, €
necessario discretiza-los espacialmente e em intensidade. A
este processo chama-se digitalizagdo, tendo como
conseqiiéncia um sinal digital. Conceitos como sinal digital,
amostragem e vetor de sinal podem ser encontrados em
literatura especializadas [17][18].

NumeroCT =

2. DEGRADACAO DO SINAL

O fltro passa-baixa ¢ uma solugdo para resolver o
problema de sinal ou ruido, mas ha perda de informagdes
cruciais. Sistemas com diferentes fontes de ruido ndo
apresentam uma solugdo aplausivel com o uso desse filtro.
H4, portanto, necessidade do uso de filtros mais complexos.
Para feixes de raios-X na TC, trés principais processos de
interagdo da radiagdio com a amostra influenciam na
atenuagdo do feixe. Sdo eles os efeitos fotoelétricos, efeito
Compton e efeito de produgdo de pares. Além das questdes
relacionadas aos efeitos mencionados que sdo decorrentes da
faixa de energia utilizada na fonte, questdes que influenciam
a medida tomografica computadorizada. Dentre elas
encontram-se a estatistica da contagem de fotons. A
probabilidade de detecgdo de fotons em um intervalo de
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tempo de exposi¢do t pode ser estimada pela fungio
distribui¢do de probabilidade de Poisson [19],
(9"
Ps(¢,t)=—"— (2)
gle
onde ¢ é o nimero de fotons e ¢ ¢ a medida de

fotoelétrons emitidos no intervalo de tempo t, conforme a
expressdo abaixo:

g=EM: (3)
onde M ¢ a razdo média de [Otons ([Gtons/segundo) e € € a
eficiéncia quantica da fotomultiplicadora. A incerteza ou
ruido ¢ dado pelo desvio padrio

o=JEM = \[p @

Logo a relagdo sinal-ruido, SNR, apresentada pelo sinal

incidente é: %
sve=2 -[3
ag

Desta relagdo ¢ avaliado que para um nimero pequeno
de fotons o ruido pode ser consideravel, porém com o
aumento de o ruido pode vir a ser desprezivel. A emissio de
elétrons termidnicos no foto cdtodo da multiplicadora causa
um aumento nesse ruido. Considerando que o foto-catodo
emite elétrons aleatoriamente em razdio da corrente de
citodo incrementado de

JEM + Md)t (6)

tem-se que a nova relagdo sinal-ruido que é dada pela
expressao:

()

JiEM

SNR = ————— (7

JEM + Md
Na visualizagdo de uma imagem tomogrifica ha
presenga de granulosidade, que ¢€ significante para

visualizagdo de objetos de baixo contraste. O termo ruido
em imagens tomogrificas refere-se a variagio dos
coeficientes de atenuagdo sobre o valor médio quando uma
imagem ¢ obtida de um objeto uniforme [20]. O ruido na
imagem pode ser baseado no cdlculo do desvio padrio e
também no espectro de poténcia do ruido de Wiener, no qual
¢ visualizado como uma fungdo da freqiiéncia espacial,
permitindo observar a intensidade e o tipo de ruido
envolvendo o sistema, influenciando a imagem obtida.

O ruido presente nas imagens TC inclui erros de
arredondamento no programa de reconstrugio (ruido do
algoritmo), ruido eletronico e ruido contribuido pelo sistema
de visualizagdo. A principal fonte de ruido em imagens TC é
a variagdo quantica (quantus mottle), definida como a
variagdo estatistica espacial e temporal no niimero de fétons
de raios-X absorvidos no detector. O ruido do algoritmo
depende do tamanho do pixel do dispositivo de visualizagio
¢ também influencia o ruido da imagem, assim, maiores
pixels levam a uma redugdo do ruido na imagem, porém
com perda na resolugdo. Algoritmos de reconstrugio
normalmente utilizam filtros de suavizagiio que minimizam
o efeito visual do ruido, acompanhado de alguma perda na
resolugdo espacial. O ruido eletrénico pode ter origem em
dispositivos eletronicos ndo ideais, tais como resistores e
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capacitores ndio puros, terminais de contatos ndo ideais,
corrente de fuga de transistores, efeito Joule, podendo ser
também independente do sinal, como interferéncia externa
(elétrica ou até mesmo mecdnica) [21]. Na Figura | ¢
mostrada a presenga do ruido Poisson devido a sua baixa
contagem de fotons.

Figura 1 - Relag¢iio do ruido Poisson com a contagem de fétons. Quanto
maior o nimero de fotons, maior a relagiio sinal/ruido. Na altima
projegiio, uma projegio livre de ruido

Além dos ruidos, as imagens de TC estio sujeitas a
diversos artefatos e distor¢des como fontes policromdticas
(ou monocromaticas ndo-ideais), conhecidos pelos efeitos
conhecido como endurecimento do feixe, aliasing, diferentes
materiais em um mesmo voxel (volume parcial),
deslocamento da amostra ou do equipamento [22][23][24].

3. O FILTRO DE KALMAN DISCRETO

O processo a ser estimado resolve o problema geral de

estimar um estado x € 8" de um processo controlado em
um tempo discreto que é gerado por uma equagdo linear de
diferengas estocdstica, ou seja:

% x u, n,
: |=4 +B| i |+] (8)
X X u, L
com uma medi¢do z € N” que é
z x v
Jo s 3 (9)
Z s Vi

As varidveis aleatérias Wy e v, representam o ruido do

processo e da medida (respectivamente). Elas assumem ser
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independentes (entre si), brancas, ¢ com a distribuigio de

probabilidade normal:
P(w)~N(0,Q) (10)
P(v)~N(0O,R) (1)
Na prdtica, as matrizes da covaridncia do ruido do
processo (Q e da covaridncia do ruido da medigio R, podem

mudar com cada passo de tempo ou medida, contudo aqui
nos assumimos que elas siio constantes.

A matriz A

nxn
estado do tempo anterior do passo (k-1) para o estado atual
do passo (k), na auséncia de qualquer fungdo direcionada ou
ruido do processo. De acordo com [25], na pritica A pode
mudar a cada estado, mas € assumido que A ¢ constante. A

relata a entrada opcional do controle

na equagdo diferencial (8) relata o

matriz B |

u € N para o estado x. A matriz C,...¢ a equagio de

medigdo (9) que relata o estado para a medidaz,. Na

pritica, C_  pode mudar, mas também ¢ assumido como

uma constante.

O objeto de interesse deste trabalho ¢ entender o uso do
filtro de Kalman e o uso do algoritmo para separar um ruido
de um sinal, mais adiante. Sera utilizada uma visdo de alto
nivel e depois serd especificada cada equagdo do algoritmo.

O Filtro de Kalman estima um processo utilizando a
forma de realimentagio (feedback). O filtro estima o estado
do processo em algum tempo e entdo obtém realimentagio
na forma de medidas (ruidosas). Assim, as equagdes podem
ser divididas em dois momentos: As equagdes para a
atualizag¢do do tempo e as equagdes para a atualizagio das
medidas.

As equagdes para a atualizagio do tempo sdo
responsdveis para a projecdo a frente (no tempo) das
estimativas do estado atual e da covariancia de erros para
obter as estimativas a priori para o passo do proximo tempo.

As equagdes para a atualizagio das medidas
responsdveis para a realimentagdio — por exemplo,
incorporagdo de uma nova medida na estimativa a priori
para obter uma estimativa a posteriori. As equagdes para
atualizagdio do tempo podem ser também pensadas como
equagoes preditoras, enquanto as equagdes para atualizagdo
das medidas podem ser tratadas como equagdes corretoras.
Com isso, a estimagdo final do algoritmo junta o que ¢é de
um algoritmo preditor-corretor para resolver problemas
numeéricos como mostra a Figura 2,

530
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Atualzacao do tempo (previsao)
{1) Projeta o estado a frente
X, = Ax, | + Bu,
(2) Projeta a covariancia de erro a frente
R =AR A"+Q

Estimativas iniciais para
g1 B -%.1

7 Ty

Marcos A. M. Laia,Paulo E. Cruvinel, Alexandre L. M. Levada.

Atualizacao das medidas (correcao

{1) Computa o ganho de Kalman
E,=RH(HR H +R)'

(2) Atualiza a estimativa
- T o S [

(3) Atualiza a covanancia de erro
R=Q- K H)F

Sinal Estimado x

Figura 2 - Algoritmo para o filtro de Kalman

Equagdes de atualizagido do tempo (preditor)

X X u,
=4] : j%B| i (12)
X, X u,
Py B
D=4 i |47 +0Q. (13)
4 £

Nota-se que estas equagdes projetam as estimativas do
tempo e da covaridncia através do tempo no passo k-1
para o passo k.

Equagdes de atualizagido das medidas (corretor)

K, A '
Cl=lt |HT(H| Y |HT+R) (14)
K, F F
0l xNisl &
=] 5 ] 2 s = H (15)
X X F % X

B &l 5]

=(1-| ! [H)| ¢ (16)
F, K, F

A primeira tarefa durante a atualizagdo da medida ¢

computar o ganho de Kalman, K, . O proximo passo ¢

atualizar para medir o processo para obter Z, , e entdo gerar
um estado estimado a posteriori por incorporagio a medida
na equag¢do do meio. O passo final ¢ obter uma estimada
covaridncia de erro via a Gltima equagdo.

4. TRANSFORMADA DE ANSCOMBE

A Transformada de Anscombe consiste em uma
transformagdo ndo linear do ruido Poisson, que ¢ dependente
do sinal, em um ruido independente do sinal, com
(aproximadamente) média nula e varidncia unitaria [26]
seguindo uma distribui¢do gaussiana [27].

A Transformada de Anscombe, TA, de uma variavel
aleatoria x com distribui¢do de Poisson dada por:

l 3
z=2]x+= (17)
8

E ainda pode ser representada por

/ 1
B x+§+n:.s'+n (18)

onde n representa um ruido aproximadamente independente
de s, descrito por uma distribuigdo gaussianan ~ N(0,1).

Assim sendo, ¢ possivel demonstrar que a média de x ¢
aproximadamente

E[z]=2 /Em% (19)

e sua variancia é dada por

-

ol =0+l (20).

Utilizando-se técnicas de filtragem, podemos estabelecer
a redugdo do ruido, agora aditivo e independente do sinal,
sobre a nova variavel no dominio de Anscombe [28].

Podendo usar uma abordagem para definir o valor do
sinal, como a da eq. 20, mas essa abordagem ndo ¢ muito
confiavel devido a possibilidade de se obter valores
negativos para a varidncia.

Apés a reducdo do ruido deve-se fazer uma transformada
inversa de Anscombe (TIA), para obter, desse modo uma
estimativa do sinal com o ruido Poisson reduzido. Essa
transformada pode ser obtida por:

s
b==§——. 1)
4 8
Essa abordagem ¢ pontual, ndo tendo correlagdo com
pixels e voxels.

1229



Dincon’2007
5. MODELANDO O SISTEMA

Para a modelagem do sistema pode-se assumir que X, ,
¢ cada projecdo obtida pelo tomdgrafo. Assim, U, a
entrada de controle, ¢ a diferenca ndo ruidosa entre os
estados X, ¢ X, _,.

Como o valor da entrada de controle, ¢ desconhecido,

utilizamos o algoritmo de suavizagio Rauch-Tung-Striebek
(RTS-Smoother) [29], que trabalha em conjunto com o filtro
de Kalman, onde eliminamos a entrada do controle e
obtivemos um resultado semelhante, como se pode ver na
Figura 3.

Figura 3 - Comparagio entre o filtro com entrada conhecida e o filtro
suavizado pelo algoritmo de RTS

Cada estado X, ¢ um vetor definido pelo nimero de

sensores com valores que variam de acordo com a posigio
do feixe no tomografo, dado um tempo k. Cada sensor ¢
perturbado por um ruido gaussiano branco w com uma
covaridncia (@ e média zero, variante no tempo e
independente para cada sensor ¢ com um erro de contagem
de fotons definido pela distribuigdo de Poisson. Os sensores
também sofrem agdo por um ruido gaussiano branco (devido
ao ruido Johnson) n com covaridncia R e média zero, devido
ao aquecimento do equipamento, também variante no
tempo, mas igual para todos os sensores. Definido o modelo
do sistema, ¢ preciso, também, definir as varidncias dos
ruidos que afetam o sistema, principalmente as varidncias Q
¢ R. A obtencdo de projegdes tomograficas pode ser definida
pelo seguinte modelo dindmico:

x, = fx,_,u4,.v) (22)
¥ =X bm, (23)

onde u, ¢ a entrada exdgena ou de controle, sendo a

diferenga entre uma proje¢io e outra, V, ¢ um ruido
gaussiano onde v ~N(0,Q), x,_, um estado medido, livre de
ruido, e /€ uma fungdo que aplica o ruido Poisson, que é
uma caracteristica do sistema. A varidvel y, ¢é o estado

observado perturbado por um ruido de n~N(0,R). A Figura
4 representa o diagrama no qual o sinal adquire os ruidos.
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Sinal

Ruido Branco i

Sinal ——+| Poissen

v

Figura 4 - Esquema representando o sistema no qual o sinal
tomogrifico ¢ degradado por ruidos de diferentes fontes

Como a equagdo de processo atribui um ruido Poisson
no sistema, podemos utilizar a transformada de Anscombe
para transformd-lo em um ruido gaussiano de média 0 ¢
varidncia 1. Assim temos o filtro de Kalman combinado
com a filtragem do ruido Poisson para tratamento das
projegdes tomograficas. O sistema da filtragem pode ser
definido pelo diagramas de blocos da Figura 5.

_ Transfermada
Pleecg:gs De
Tomograficas . e~ Anscombe
Mol frei s goyeptes O

Prajagaes
Tomograficas
Filtradas

SISTEMA DE FILTRAGEM
CUMKALMAN

| Filtro de Kulmun Ciscrelo

Suavizadar Transtarmada
RTS Inversade
Anscombe

Figura 5 - Esquema representando a filtragem combinada com a
transformada de Anscombe e Kalman

6. RESULTADOS

A pesquisa em desenvolvimento busca estabelecer um
método de filtragem de projegdes tomogrificas que
proporcione condi¢do adequada da relagio sinal-ruido,
frente a problemas da ciéncia do solo, que sdo variantes no
tempo. Até o presente, o desenvolvimento busca em sua
concepgdo analisar um conjunto de técnicas de filtragem
dentre as quais filtragem padrio (média e mediana) e
filtragem com Kalman (discreto) e Anscombe combinado
com filtro de Kalman. Para teste do desempenho do filtro,
um phantom com alta contagem de fOtons usada para a
calibragiio do equipamento foi utilizada O corpo no qual foi
obtido o phantom possui quatro materiais diferentes
envolvidos por Nylon, levando a ter cinco atenuagdes
lineares do sinal do conjunto de projegdes do phantom
(Figura 6). Para a simulagdo do ruido, foram adicionados um
ruido branco, com varidncia dez, e um ruido Poisson. Como
as influéncias dos ruidos estdo diretamente ligadas &
contagem de fotons, obtiveram-se entio dois phantoms, com
baixas e altas contagens de fotons (Figuras 7 ¢ 8), Esses
ruidos foram acrescentados com base no modelo Estado-
Espacial das equagdes (22) e (23). Na baixa contagem, a
perda dos detalhes da atenuagdo linear dos materiais pode
ser mais bem wvista na imagem reconstruida. Na alta
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contagem, os materiais dos phantoms sdo melhores

definidos, mas ainda de forma precania.

Figura 6 - Phantom heterogéneo considerado livre de ruidos, usado na
calibragio do minitomégrafo. Em (a), um conjunto de projegies
representadas por um sinal, (b) matriz de proje¢des representada como
um conjunto de sinais ¢ (¢) imagem das proje¢des reconstruidas pelo
algoritmo de retroprojegio filtrada

Figura 7 - Phantom heterogéneo com baixa contagem de fotons com
ruidos Poisson ¢ branco

Figura 8 - Phantom heterogéneo com alta contagem de fotons com
ruidos Poisson ¢ branco

Para a filtragem do ruido utilizamos o algoritmo de
Kalman discreto, onde a natureza adaptativa permitiu a
filtragem tanto do ruido branco como ruido Poisson, mesmo
que o filtro tenha ndo tenha uma dinimica para tratar

Marcos A. M. Laia,Paulo E. Cruvinel, Alexandre L. M. Levada.

problemas ndo lineares. A Figura 9 mostra os resultados
obtidos com o filtro de Kalman discreto para baixas
contagens enquanto a Figura 10 mostra os resultados obtidos
com esse filtro para altas contagens.

Figura 9 - Phantom heterogéneo com baixa contagem de fétons filtrado
pelo algoritmo de Kalman

Figura 10 - Phantom heterogéneo com alta contagem de fotons filtrado
pelo algoritmo de Kalman

Utilizando a transformada de Anscombe, obtemos uma
maior estabilidade do filtro, tratando o ruido do sistema
como ruido branco, dado que o sistema de filtragem com
Kalman discreto ¢ exclusivamente linear. Os resultados
dessa filtragem podem ser vistos nas Figuras 11 ¢ 12,

Figura 11 - Phantom heterogéneo com baixa contagem de fotons
filtrado pelos algoritmos de Kalman ¢ Anscombe
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Figura 12 - Phantom heterogéneo com alta contagem de f6tons filtrado
pelos algoritmos de Kalman ¢ Anscombe

A TABELA 1 mostra os valores das varidncias do ISNR
das projegoes de cada imagem obtidos pela filtragem feita
pelos filtros de Kalman e Kalman combinado com a
transformada de Anscombe calculada em relagdo ao maior
valor de ISNR. Esse critério pode ser utilizado para
comprovar a estabilidade do filtro e qualidade das imagens.
O ruido foi gerado com uma varidncia de valor 1 para a
amostragem e uma varidncia de valor 15 para simular o
ruido gerado devido a rotagdo da mesa e do aquecimento do
equipamento. Os resultados foram os melhores numa taxa de
cinco amostragens de cada resultado, dado que o ruido é
variante no tempo.

TABELA1
VARIANCIA DOS ISNRS OBTIDOS
Varianeia do ISNR
em relagio ao maior

Técnica utilizada Contagem de fotons

valor obtido
Filtro de Baixa 0,080
Kalman Alta 0,036
Filtro de Baixa 0,080
Kalman com i

Anscombe Al

O filtro de Kalman Discreto provoca uma perda de
detalhes em um sinal devido 4 suavizagdo. Em sistemas
lineares, essa perda ¢ minima. O ruido Poisson tem natureza
multiplicativa, com uma distribuigdo ndo gaussiana. O filtro
por si ndo possui poder suficiente para realizar uma
filtragem com ruidos dessa natureza.

O Filtro de Kalman Discreto ¢ desenvolvido para estimar
estados originais de sistemas lineares, que foram
corrompidos por ruidos gaussianos brancos. A presencga de
um ruido Poisson estd a frente da capacidade do filtro de
estimar o sinal. Portanto, a utilizagdo do filtro de Kalman
conjuntamente com a transformada de Anscombe mostrou
ser uma ferramenta vidvel para a filtragem para a filtragem
de proje¢oes tomograficas.

7. CONCLUSOES

Neste artigo sdo comparados dois estilos de filtragem
baseado no filtro de Kalman. O filtro de Kalman, em geral, é
uma solugdo otima para problemas linearmente modeldveis.
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Como ele tende a linearizar um sistema ndo linear, a solugio
varia de acordo com o modelo. No caso das projecdes
utilizadas com baixas contagens de fotons onde o ruido
branco é mais influente do que o ruido Poisson, os dois
filtros apresentam o mesmo desempenho o que ocorre de
maneira diferenciada em altas contagens, onde o ruido
Poisson tem uma influencia maior do que o ruido branco,
ocasionando um melhor desempenho com a transformada de
Anscombe. O Filtro de Kalman discreto possui uma
simplicidade que permile uma implementagio em um
equipamento com pouca capacidade de processamento ou
implementa-lo em forma de circuitos eletronicos. A
extensdo proposta no artigo mantém a simplicidade do filtro.
Os resultados apresentados podem ainda serem melhores
quando utilizado outras extensdes do filtro, mas com o
aumento da complexidade do algoritmo.
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