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Abstract: This work presents the space variant noise
filtering of tomographic projections based on the Kalman
filter. For development and filter selection it was evaluated
different modalities of the Kalman filter included the use of
artificial neural network. Results were analyzed by means of
Improvement in Signal to Noise Ratio (ISNR)
measurements, which were obtained in a region of interest
(ROI) on the resultant images, reconstructed with the use of
a backprojection algorithm. In this context the results
qualified the extended Kalman filter with neural network
(joint  estimation) having three layers (multilayer
Percepiron) as the best option for filter for soil science
tomography.

Palavras-chave: Tomografia de Solo, Filtro de Kalman,
Redes Neurais

1. INTRODUCAO

A aplicagdo da tomografia computadorizada (TC) na
ciéncia do solo para investiga¢do de propriedades fisicas do
mesmo € de fundamental importidncia para o estudo do
transporte da dgua e dos solutos nesse meio. A transmissdo
direta de raios X ou 7y possibilita uma grande contribui¢io
para resolver os diversos problemas da 4rea de solos com
resultados obtidos numa escala da ordem de milimetros,
enquanto muitas respostas sdo 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
Aylmore [3] e por Crestana [4]. Petrovic demonstrou a
possibilidade de usar um tomégrafo 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 tomdégrafo para a ciéncia do solo
[51. '

O uso do computador na tomografia € essencial para a
reconstru¢do da imagem a partic de proje¢des. Uma
abordagem sobre o hisiérico da tomografia pode ser visto
em [6].

A tomografia computadorizada de raios X e yna escala
milimétrica utilizada no dominio da ciéncia do solo foi
introduzida pelo CNPDIA [7] permitindo ver sec¢des
transversais do interior de amostras sem que seja necessario
corta-las ou fazer qualquer outro tipo de invasdo, utilizando
o principio da atenuagdo da radiacdo nos meios materiais.
Virios trabalhos foram desenvolvidos para o aprimoramento
da visualizagdo das imagens adquiridas, e o algoritmo de
reconstru¢dao, bem como do hardware desenvolvido [8]{9]
[10](11].

O processo de tomografia envolve a acdo de iluminar um
objeto em vdrias diregdes proporcionais, apGs armazenagem,
um conjunto de valores que representam amostras de um
conjunto de projecdes. As projecSes podem ser provenientes
de diversas fontes como, por exemplo, dos tradicionais raios
X, dos raios v, da ressonéincia 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 propagagdo, pode-se determinar o peso da atenuagdo
devido ao objeto que se faz presente entre fonte e o detector.
Este peso da atenuagio ¢ um dado crucial para o processo de
reconstru¢do, o qual possibilita deter um mapa de
coeficientes de atenuagio linear da secgio transversal do
objeto. Cada dado armazenado € na realidade uma média de
alguns parametros inerentes do caminho de propagacio do
raio de iluminagdo.

O mapa de coeficientes é representado através de pixels
cujos valores sdo dados pelos chamados ndmeros CT
(decorrente de Computerized Tomography). Esses nimeros
sdo normalizados em funcdo do coeficiente de atenuacio da
dgua. Em outras palavras definem-se os nimeros CT por:

Ntimero CT = 27229 ¥ 100¢ L
HHZ0
onde ¢ o coeficiente de atenuagdo do corpo analisado. Com
esse numero € possivel a obtengdo de um mapa de
coceficientes de atenuagiio, o que permite uma analise mais
detalhada do corpo em estudo. Em medicina convencionou-
se que para a dgua o nimero CT igual a 0 (zero).

O raio parte de uma fonte e ¢ detectado por um
emissor. A fungdo de integragdo do objeto ao longo do raio
¢ uma integral de linha. Cada integral de linha dos raios
paralelos forma uma proje¢do paralela, a qual pode ser
tratada com base na teoria de sinais. Um sinal pode, assim,
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ser considerado como uma fungdo unidimensional, onde x
corresponde as distancias relativas ao tempo e sua amplitude
indica a intensidade no ponto. Entdo, deve assumir um valor
no intervalo. Sinais reais sdo continuos ¢ podem possuir
intensidade também em uma escala continua. Mas, para
haver a possibilidade de andlise e tratamento desses sinais, €
necessario discretizd-los espacialmente e em intensidade. A
este processo chama-se digitalizacdo, tendo como
conseqiiéncia um sinal digital. Conceitos como sinal digital,
amostragem e velor de sinal podem ser encontrados em
literatura especializadas [12][13].

2. RUIDOS PRESENTES
TOMOGRAFICO

EM UM SINAL

A principal fonte de ruido em imagens TC € a variagdo
quantica (quantus mottle), definida como a variagdo
estatistica espacial e temporal no nimero de fétons de raios-
X absorvidos no detector. Para feixes de raios-X na TC, trés
principais processos de interacao da radia¢do 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 fétons. A probabilidade de deteccdo de fétons
em um intervalo de tempo de exposicdo t pode ser estimada
pela fungio distribui¢do de probabilidade de Poisson [14],

AT

PPoisson g!)z—" (2)
onde ¢ ¢ o nimero de fétons e ¢ é a medida de fotoelétrons
emitidos no intervalo de tempo 7, conforme a expressdo
abaixo:

= EMt 3)
onde M € a razdo média de fétons (fétons/segundo) e & € a
eficiéncia quéantica da fotomultiplicadora. A incerteza ou
ruido é dado pelo desvio padrio

o= iMt = [¢ 4)

Logo a relagdo sinal-rufdo, SNR, apresentada pelo sinal
incidente é:

SNR =2= /3 5)

Desta relagao € avaliado que para um nimero pequeno

de fdtons o ruido pode ser considerdvel, porém com o

aumento de o ruido pode vir a ser desprezivel. A emissio de

elétrons termidnicos no foto citodo da multiplicadora causa

um aumento nesse ruido. Considerando que o foto-catodo

emite elétrons alcatoriamente em razio da corrente de

céatodo incrementado de
VEM + M)t (6)

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

_ Jtim
SNR = == ©)

Na visualizagdo de uma imagem tomogféfica hé
presenca de granulosidade, que ¢ significante para
visualizagiio de objetos de baixo contraste. O termo ruido
em imagens tomogrificas refere-se & variagio dos
coeficientes de alenuagdo sobre o valor mnédio quando uma
imagem ¢ obtida de um objeto uniforme [15]. Outros tipos
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de ruidos presentes nas imagens TC sdo os erros de
arredondamento no programa de reconstrugdo (ruido do
algoritmo), ruido eletrdnico e ruido contribuido pelo sistema
de visualizagdo.

O ruido eletrdnico pode ter origem em dispositivos
cletrénicos nao ideais, tais como resistores e capacitores nao
puros, terminais de contatos ndo ideais, corrente de fuga de
transistores, efeito Joule, podendo ser também independente
do sinal, como interferéncia extlerna (elétrica ou até mesmo
mecanica) [16][17](18][19].

Os filtros passa-baixa e mediana sdo solugdes para
resolver o problema de sinal ou ruido, mas hd perda de
informagdes cruciais. Sistemas com diferentes fontes de
ruido ndo apresentam uma solugdo aplausivel com o uso
desse filtro. H&, portanto, necessidade do uso de filtros mais
complexos. O uso desses filtros podem ser vistos em
[20][21] e sua comparagdo com uma solugao do uso de
redes neurais (pré-filtragem) com filtro de Kalman discreto.

3. FILTRO DE KALMAN DISCRETO

O processo a ser estimado resolve o problema geral de
estimar um estado x € R™ de um processo controlado em
um tempo discreto que é gerado por uma equacio linear de

diferencas estocdstica, ou seja:

X, Xy Uy n,
Sl=A ¢ | +B| P+ (8)
Xy Xp-1 Uy Mp—1
com uma medig¢do z € R™que é
43 X1 Vi
=C| i {+]| : 9)
Zk Xk—1 Vk-1

As varidveis aleatérias nge vy representam o ruido do
processo e da medida (respectivamente). Elas assumem ser
independentes (entre si), brancas, e com a distribui¢io de
probabilidade normal:

P(n)~N(0,Q) (10)
P(v)~N(0O,R) (1)

Na prética, as matrizes da covaridncia do ruido do
processo Q e da covaridncia do ruido da medi¢do R, podem
mudar com cada passo de tempo ou medida, contudo aqui
nos assumimos que clas sdo constantes.

A matriz A,,,na equagio diferencial (8) relata o estado
do tempo anterior do passo (k — 1) para o estado atual do
passo (k), na auséncia de qualquer fungio direcionada ou
ruido do processo. De acordo com [22], na pritica A,
pode mudar a cada estado, mas € assumido que é constante.
A matriz B, relata a entrada opcional do controle u € R!
para o estado x. A matriz C,,, € a equagdo de medigio (9)
que relata o estado para a medida z,. Na pritica, Cp,,, pode
mudar, mas também ¢é assumido como uma constante.

O objeto de interesse deste trabalho é entender o uso do
filtro de Kalman e 0 uso do algoritmo para separar um ruido
de um sinal, mais adiante. Serd utilizada uma visio de alto
nivel e depois serd especificada cada equagio 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
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atualiza¢do do tempo e as equagdes para a atualizagdo das
medidas.

As equagdes para a atualizagdo do tempo sdo
responsdveis para a proje¢do a frente (no tempo) das
estimativas do estado atual e da covariancia de erros para
obter as estimativas a priori para 0 passo do préximo tempo.

As equagdes para a atualizagdo das medidas sao
responsdveis para a rcalimentagdo — por excmplo,
incorpora¢do de uma nova medida na estimativa a priori
para obler uma estimativa a posteriori. As equagdes para
atualizagdo do tempo podem ser também pensadas como
equagdes preditoras, enquanto as equagdes para atualizagio
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
numéricos como mostra a Figura 2.

Equagdes de atualizagdo do tempo (preditor)

b0y X Uq
=A| ¢ |+B]|: (10)
X Xp-1 Up
Py Py
t{=A| ¢ |4AT+0. (1)
Pe Py

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

Equagdes de atualizagdo das medidas (corretor)

K, Py Py
= ¢ |HTH HT + R)™* (12)
Ky Pry P
% x5 Ky /122 27
=1+ =H]| (13)
b X Kid \L2 Xy
P, Ky Py
= | (14)
By Ky Py

A primeira tarefa durante a atualizagio da medida é
computar o ganho de Kalman, K. O préximo passo €
atualizar para medir o processo para obter z, e entdo gerar
um estado estimado a posteriori por incorporagio a medida
na equagdo do meio. O passo final é obter uma estimada
covaridncia de erro via a tltima equagio.

3. FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO

Uma solugdo para sistemas nio lineares é o filtro de
Kalman estendido (FKE) [22]. Analisando a fun¢do de
predicio do filtro de Kalman, equagdes 12 e 13, é possivel
observar que o filtro se comporta de forma linear. Aplicando
uma fung@o ndo-linear, pode-se obter uma predigio 6tima
para os proximos estados, o filtro de Kalman Estendido.
Este algoritmo aplica o filtro de Kalman para sistemas nio
lineares simplesmente linearizando todos os modelos nio-

lineares, assim as equagdes do filtro tradicional podem ser
aplicadas. O sistema ndo linear pode ser reescrito na forma:

X2 X3 Uy L]
=F(Q ¢ L E D a7
Xk Xp—1d (Ukd [Mg—1
Z X1 L
=H({ * |.] * D (18)
Zx Xk—1) Wk

Para a propagagdo das varidncias, deve-se conhecer as
matrizes jacobianas ou hessianas das fungdes de transi¢do e
observagdo de estado.

5. ALGORITMO DE SUAVIZACAO RAUCH-TUNG-
STRIEBEL

A solucdo para o problema de predi¢do linear segue uma
maneira direta da teoria bdsica da propagacdo da covariéncia
em relagio a média da varidvel. Nesta secao, serd
considerado o problema da suavizagio Gtima.

Supondo que exista um conjunto de dados sobre o
intervalo do tempo 0 <k <N. A suavizagio é uma
operagao offline que envolve a estimagdo do estado x; para
0 <k <N, usando todos os dados disponiveis, tanto
passado como futuro. Assume-se que o tempo final N € fixo
para determinar a estimativa do estado Gtimo x) para
0<k<N, e adata futura y; definida por k <j < N. A
estimagdo pertinente ao dado passado € conhecida como a
teoria da filtragem adiante. Para estar de acordo com a
emissdo de uma estimagdo pertinente para o estado futuro,
usa-se uma retro-filtragem, que comega no final do tempo N

e executa para trds. Deixando como J?‘{ e 22 denotam-se as
estimativas dos estados obtidos das recursdes para frente e
para trds, respectivamente. Dadas estas duas estimativas, o
préximo passo a ser considerado é como combind-los em
uma estimativa suavizada total %), que conta com os dados
sobre o intervalo de tempo inteiro. O X, é o simbolo
utilizado para a estimativa suavizada e ndo pode ser
confundido com o estimado filtrado (a posteriori).

Escrevendo a equagio de processo como uma
recursao para o decrescente k, temos

— p-1 —1
Xe = Figy Xpes — Fid oy (19)

onde Fl; € o inverso para a matriz de transi¢do Fyiqx. O
raciocinio para a retro filtragem comega no tempo final N, o
que € demonstrado na Figura 1 (a), e a ser contrastada com a
filtragem adiante na Figura 1 (b). Notando-se que a
estimativa a priori 27¢ a estimativa a posteriori ££ para a
retro filtragem ocorre para a dircta e para a esquerda do
tempo k respectivamente na Figura 1 (a). Essa situagio ¢ o
oposto exato do que ocorre no caso da filtragem adiante
mostrada na Figura 1 (b).
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~b ~b-
X X
f C |
0 K Tempo N
(a)
~/- o~
‘ Xk | Xt
0 lk Tempo N
(b)

Figura 1. llustrando as atualizacdes de tempo do suavizador para
(a) retro-filtragem e (b) filtragem adiante.

Para simplificar a apresentagao, nds introduzimos as duas
definigdes:

Sie=1[P17? (20)
- _ rpb—1-1
e as duas variaveis intermedidrias
25( = [P}?]_lfk = Sk’rx\}? (22)
2e = [PET11RE = SR (23)
2 = [PT)TMRY k Xk =

Entdo, construindo o raciocinio da figura, tem-se a
derivacdo das seguintes atualizagdes para o retro filtro:
1. Atualizagdo da medida

Sk:Sl(_+HkRI_(_1Hk (24)

i

2z = Z + Hy Ry

(25)
onde y, € o observével definido pela equagdo de medigao,
Hpé a matriz de medi¢do e R;*é a inversa da matriz de
covariancia do ruido de medi¢do vy,.

2. Atualizagdo do tempo

Gf = Sk+1[Ska1 T+ QEl]_l

(26)
Sk = F}Tﬂ,k(l - G}?)Sk+1Fk+1,k 27)
Z = FkT+1,k(l - G}IZ)ZAk+1 (28)

onde GP ¢é o ganho de Kalman para retro-filtragem e Q;* é o
inverso da matriz de covaridncia do ruido do processo wy. O
retro-filtro definido pelas equag¢des de medigdo e atualizagdo
do tempo € a formulag@o de informagao do filtro de Kalman.
O filtro de informagdo é distinguido do filtro basico de
Kalman na maneira em que ele propaga a inversa da matriz
de covaridncia de erro, melhor do que a matriz de
covariancia de erro normal.

Sejam os dados observados no intervalo 0 < k < N
para o fixo N, supde—se que se obtém as duas seguintes
estimativas:

—>A estimativa a posteriori adiante f,{ pela operagdo do
filtro de Kalman nos dados y; para 0 < j < k.
->A estimativa a priori para tris £F "pela operacio do filtro

de informagdo nos dados y; parak < j < N.

M. A. M. Laia, P. E. Cruvinel

Com estas duas estimativas e suas respectivas matrizes
de covariancia de erro conhecidas, o préximo passo de
interesse é como determinar a estimativa suavizada de X, e
sua matriz de covariancia de erro, que incorpora os dados
totais sobre o tempo inteiro no intervalo 0 < k < N.

Reconhecendo que o ruido do processo wy, e o ruido de
medicdo v, sdo independentes, formula-se a mairiz. de
covariincia de erro da estimativa a posteriori suavizada X,
como s¢ segue:

P =[IA17? + P21

(29)

= (R + 5017 -

(30)

Mais adiante, invoca-se o teorema da inversdo de matriz,

que pode ser mostrado a seguir. Deixando A e B serem duas
matrizes positiva-definidas relacionadas por

A=B"14CD'(CT, 3

onde D € outra matriz positiva-definida e C € uma matriz
com dimensdes compativeis. O teorema da matriz de
inversdo demonstra que a inversa da matriz A pode ser
expressa como:

A™'=B—BC[D +C"BC]"*C"B

(32)
Para o problema que se trabalha, atribuem-se:
s =4
A =Py (33)
_pf
B =P, (34)
C=4d (35)
o =T=F

onde / ¢ a matriz identidade. Entdo, aplicando o teorema de

inversdo de matriz na equagdo da matriz de covariancia de
erro, obtém-se:

— pf frpb- fi-1pf

P.=P, —PB/ [P\~ +P/ 1P, 37)

=P/ - p/s;U +P/sg)1RL (38)

Desta equagio, encontra-se que a matriz de covariancia
de erro a posteriori suavizada P, € menor ou igual do que a
matriz de covariancia de erro a posteriori Pkf produzida pelo
filtro de Kalman, o que ¢ naturalmente devido ao fato de que
esta suavizagdo utiliza informacdo adicional contida nos
dados futuros.

Este ponto € apresentado na Figura 2, que descreve as
variagoes de Py, Pk/c P/~ com k para uma situagdo
unidimensional.

s f1-12f b—1-15b—
X = Pe([B 1772 + [PT] 772
(39)

Usando as equagdes anteriores para simplificar, obtém-

se:
£ = 2L + (Pezi — Ge2D),
(40)

onde o ganho suavizador € definido por

G, = BIScl1 + Bl sp1, -

que ndo pode ser confundido com o ganho de Kalman.
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O suavizador 6timo ja derivado consiste de trés
componentes:
e  Um filtro adiante na forma de um filtro de Kalman;
e Um retro-filro na forma de um filtro de
informagao;
e Um suavizador separado, que combina resultados
encorpados nos filtros adiante e retrocesso.

Filtro de Informagao
b
P;

Covariancia do suavizadorP, —

0 Tempo k N

Figura 2. llustrando a covaridncia de erro para a filtragem adiante,
retro filtragem, e suavizante.

O suavizador Rach-Tung-Striebel (RTS), contudo, é mais
eficiente do que um suavizador de trés partes que incorpora
o retro filtro-e um suavizador separado em uma entidade
simples. Especificamente, a atualizacio da medigdo do
suavizador RTS € definida por:

Pe = Bl = A (Bl — Pr) AL 42)

onde Ay € a nova matriz de ganho:
A = PkfF[+1,k[Pl{+_1] -1 (43)
A atualizagdo de tempo correspondente € definida por
R =R+ AeRiess — RS- (44)
O suavizador RTS procede como a seguir:
1. O filwo de Kalman ¢é aplicado para os dados
observaveis em uma maneira adiante, que €
k =0,1,2..., de acordo com a teoria bésica.

2. O suavizador recursivo é aplicado para os dados
observados de uma maneira retrocessa, que €

k=N-1,N-2,..., de acordo com as equagdes do
RTS.
3. As condigdes iniciais sdo definidas por:
Py =P
(45)
2, =2 (46)

4. REDES NEURAIS

Um neurdnio, dada a sua natureza complexa, ainda nio é
totalmente mcdeldvel, mas, devido ao seu comportamento,
hd possibilidade de formular modelos computacionais que
satisfazem alguns objetivos 0s quais s@o dificeis de serem

alcangados com técnicas convencionais de computagéo [23].
O neur6nio computacional é um modclo criado a partir de
andlises do modelo biolégico considerando seu aspecto
funcional.

Uma tabela com pesos é responsavel pela associagdo de
um peso a um determinado impulso recebido de um
neurdnio especifico. Cada neurdnio trata o impulso recebido
de um determinado neurdnio emissor de forma diferente,
atribuindo-lhe um valor, definindo uma tabela de pesos para
si [24]. Esses pesos sdo aplicados a uma soma escalar pelos
impulsos de entrada aos outros pesos proporcionando a
safda. A saida do neurdnio ¢ determinada por uma funcio de
transferéncia (ou fungio limite), determinando a transmissao
do neurdnio quando excitado. Esse modelo foi proposto por
McCulloch e Pitts [25].

Existem vdrios tipos de fun¢des de transferéncia, as mais
comuns s3o a funcdo de transferéncia de limite, linear ou
sigmoidal, como poder ser visto na Figura 3.

a a

A

+1 +1
]

(a) (b)
Figura 3. Funcao de transferéncia de limite (a), linear (b) e
sigmoidal (c). Os cixos a e n correspondem 2 saida ¢ 2 cntrada da
rede, respectivamente. Cada entrada ¢ mapeada na funcio de
forma independente, assumindo um valor de acordo com os pesos.

A funcdo de limite (Hard-Limir) limita a saida do
neur6nio para O (se a entrada n for menor que 0) ou 1 (se a
entrada n for maior ou igual a 1). Esse tipo de fungdo é
utilizado para fazer decisdes em classificagdo. A fungdo
linear € utilizada por neurdnios como aproximadores
lineares em Filtros Lineares. A fun¢do sigmoidal recebe a
entrada ¢ qualquer valor entre mais ou menos infinito, ¢
retorna a saida enwre 0 e 1. Ela € mais usada em redes
backpropagation, porque é diferencivel.

Um neurénio com um vetor de entradas X de tamanho n
€ multiplicado pelos pesos W e os valores dos produtos sio
somados individualmente. O neurdnio tem um bias b, que é
somado com o produto das entradas e dos pesos para formar
uma entrada da rede V. Nesta soma, V € o argumento da
funcao de transferéncia f (Figura 4).

M_?j a

| CRCER S e

a= (WX +h)

Figura 4. Neur6nio com vetor de entradas.

Assim, o valor de V ¢ obtido pela expressio
V=W Xy + WX+ 4 W, X, + b, (47)
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Dois ou mais neurdnios podem ser combinados em uma
camada, assim como uma rede neural pode ter mais de uma
camada. Considere uma unicamada de neurdnios com n
elementos de entrada e m neur6nios (Figura 5).

W, A —

iy —

‘ f a. '

W h

Figura 5. Varios neurénios em uma tnica camada.

Cada elemento do vetor de entrada X é conectado a
cada entrada do neurbnio através da matriz W. O i-ésimo
neurdnio tem uma soma que seu préprio peso e scu proprio
bias para formar uma saida escalar V(i). Estes, juntamente
com um neurdnio m do vetor de entrada V. Assim, a saida da
camada forma um vetor coluna a.

O nimero de neurdnios pode ser diferente do nimero de
entradas numa camada, assim a camada ndo fica restrita. A
matriz W ficaria composta como mostra a equagdo 48.

Wl,l W1,2 Wl,n
w = E/V2,1 E/VZ,Z YVZ,H
Wm,l Wm,Z M/m,n

(48)

Utilizou-se neste trabalho uma rede neural do tipo

perceptron multicamadas com duas camadas, sendo a

camada de entrada com apenas 2 neur6nios na camada

oculta com a fun¢ao de transferéncia ou ativagao sigmoidal

e um neurdnio na camada de saida com a funcdo de
transferéncia linear.

5. ESTIMACAO CONJUNTA

O principal problema é quando se deve identificar as
fungdes necessdrias para estimagdo dos estados e dos
parametros. As equagdes para predicdio passam a ser
descritas como:

X = F(xp_q, Wi
k= F (W) as)

z, = H(xy, v
k (% i) (50)

A estimagdo de pardmetros envolve a determinagdo
de um mapeamento nio linear

e = G(x, W) 1)

M. A. M. LLaia, P. E. Cruvinel

onde x; ¢ a entrada, W é o peso e y, € a saida e o
mapeamento nio linear G ¢ parametrizado pelo vetor W. O
mapeamento ndo linear pode ser feito por uma rede neural
artificial, onde W é o peso[26]. O aprendizado corresponde a
estimagdo dos pardmetros de W. O treinamento pode ser
feito com pares de amostras, consistindo em uma entrada
conhecida e safda dcsejadas (x; ,d). O erro de méquinas é
definido pela equagdao 52. O objetivo do aprendizado é
minimizar o erro quadrético esperado.

€ = dk == G(xk,W) (52)

Usando um modelo para treinamento da rede como feito
neste trabalho, o FKE pode ser usado para estimar os
parametros escrevendo uma nova representacio estado-
espacial:

Wy = Wy_q + Uy

(53)

Yk = G(xklwk)+ek (54)
onde os parametros w; correspondem a um processo
estaciondrio com uma matriz identidade de transi¢do de
estado, governado por um ruido processual v, (a escolha da
varidncia determina a performance da filtragem). A saida y,
corresponde a uma observacdo nio linear em w,. O filtro de
Kalman estendido pode ser aplicado diretamente como uma
eficiente técnica de segunda ordem para corre¢do dos
parametros.

Como o problema em questdo consiste em trabalhar
sobre uma entrada x, ndo observada e requer uma uniio
entre a estimagdo dos estados e pardmetros, deve-se
considerar um problema de estimagdo dual, considerando
uma dindmica discreto-temporal do sistema ndo linear:

Xie1 = F(xp, v, W) (55)
zy = H (xp, i) (56)
onde ambos os estados dos sistema xpe o conjunto dos
pardmetros W para o sistema dinidmico devem ser estimados
somente do sinal ruidoso y,.

O sistema dindmico pode ser entendido como uma rede
neural, onde W € o conjunto de pesos. Assim, aplicando
essas equacdes ao filtro de Kalman estendido, tem-se uma
nova fungdo para estimagio e para observagio.

6. MODELAGEM

O processo de aquisi¢io de dados do minitomdégrafo
fornece uma matriz com os valores das amostras que
compdem as projegdes. Para a modelagem do processo,
considcra-se uma linha da matriz que, por convengio,
denomina-se raio-soma. Esse sinal é composto de viérias
incidéncias com valores varidveis e nio deterministicos,

cuja amplitude 17[7711] ¢é dada por:

Ln[n] = I,e7#2, (57
onde d € a distancia percorrida pelo feixe de fétons dentro
do corpo em prova e u é o coeficiente de atenuagio.

A varidvel I, representa o valor do feixe livre, sendo
afetado por um ruido Poisson que é definido por:

x )" .
P(n,t) == (58)
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onde n representa o numero de elementos da
fotomultiplicadora e ¢ é o tempo de exposi¢do. Assim, a
equagdo 59 pode ser escrita como

= Tay™
5= [n+24] (59)
O raio-soma pode ser representado por sua seqiiéncia
finita Po["] dada como se pode ver na Figura 6.
* Paln]
@ ?

Figura 6. Sinal tomogréﬁcb definido por Py, [n] = I;8(n +4) +
I8+ 3)+ 138+ 2) + 1,8+ 1) + Is6(n) + I¢6(n— 1)
+1;6(m—2)+1gd(n—3) +I46(n—4).
Para uma proje¢do P™(6), pode-se agora escrever que:
Py, [n] = XTL [8(n — ). (60)
Esta equagio ¢ considerada parte do processo ¢ pode ser
escrita na forma matricial:

111 1
Pe[n] 010 o[ 16(n—1)
R0=2) =19 ¢ 1 0 :
: : I.6(n—m
1m6(n—m) o 0 0 - 1 m( )
(61)

Como o valor medido ¢ dado por Pg,[n], a equagdo do
sistema define o que é apenas observado:

Pg,[n]
Ps,»[n]z[l 0 - 0] 125(71:_2) (62)
I,,6(n—m)

Como o processo pode ser tratado de forma recursiva, ou
seja, podemos estimar Py [n], ~conhecendo Pé’;"l e
Im—16(n —m — 1), na forma da equagio:

Pg,[n] = Pé’;"l + lp-g0(n —m 1), (63)
podem-se reduzir as matrizes para um instante anterior para
que o filtro estime o valor do préximo instante como:

1 & | 4 - 2
Py.
Bl[n] 0 1 | 0 0 115(n— 1)
Ga—-B [ _l= = = 0 0 :
: 0 0 1 : L
I[n6(n—m) : 0 Imd(n —m)
0 0 0 O 1
(64)

Isso permitird uma filtragem com conhecimento a priori
apenas da varidvel anterior. Assim, as matrizes de
transferéncia e do sistema ficam reduzidas como:

P..[n I, 6(n—m
Ip16(n—m—1) 0 Ul 16(n—m—=1)

=1 o[, e

Li s6(n—m—1) (663

A matriz [1 0] corresponde a matriz H da equacdo do
sistema que permite potencializar ou ocultar os estados
observados de acordo com as cadeias ocultas de Markov
(Hidden Markov chains). Isso permite ao filtro estimar
estados que ndo estdo visiveis a saida do sistema. O
diagrama de blocos para a filtragem com o algoritmo de
Kalman discreto pode ser visto na Figura 7.

Filtro de Kalman

Projecdes
Tomogrificas
Filtradas

ProjecBes  if
Tomogrificas

& Discreto 3 .1 Suavizador f----N
¥ Efx] - ; RTS =73
E[P(x)] e

Figura 7. Diagramas de biocos para o filtro de Kalman discreto.

Como visto anteriormente, o filtro de Kalman pode
receber uma func¢io ndo-linear e treinar parimetros (pesos).
H4, entdo, a possibilidade de usar um mapeamento da
fungdo com redes neurais onde o préprio filtro treina os
neur6nios e avanga para um sistema estdvel onde os pesos
sdo estimados de forma G6tima e a fungdo mapeamento
possui um menor erro possivel. Este filtro permite trabalhar
com ordens elevadas (com a precisdo equivalente 2 terceira
ordem da expansdo das séries de Taylor), enquanto o filtro
estendido trabalha apenas com fung¢des de segunda ordem.
Com o conhecimento da fungdo nao-linear do processo € um
filtro de Kalman que suporte fun¢des lineares, se obtém uma
melhora significativa no sinal. Como a transformada de
Anscombe estd presente na equagio do processo, nio hé
filtragem do ruido Poisson, além de o processo poder ser
afetado por outros tipos de ruidos. )

Uma solugdo seria utilizar uma rede neural para
promover um melhor mapeamento da fun¢do de processo,
diminuindo o ruido presente nas proje¢des. Para uma
estimagdo dos pesos da rede neural em conjunto com as
estimagdes dos estados, pode-se utilizar duas modalidades
de filtragem: a estimagdo dual e a estima¢do em conjunto.
Estas modalidades de filtragem determinam que os pesos
iniciais sejam conhecidos, onde o préximo estado é obtido

em um mapeamento linear com o estado anterior. Assim
temos: '

Xpa1 = [0, Wi, vy) (67)

Entdo, utiliza-se um filtro de Kalman para estimar os

estados e um filtro de Kalman para estimar os pesos. Esta

filragem permite a aplicagio em um sistema onde a

dinimica de estado é desconhecida ou cadtica (ndo-

deterministica). A Figura 8 mostra um diagrama de bloco com
a implementagdo do filtro.
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Projecdes i
Tomogrificas |
i

Filtro de Kalman
Projecdes i i Estendido

Tomograficas ]"”

€[ e "
L ﬂggnﬁ___!{ sl

| e
Figura 8. Filtro de Kalinan estendido com redes neurais.

Podem-se utilizar as duas modalidades do filtro de
Kalman para sistemas ndo-lineares para compor essa
estimagio dual. Apesar de ser uma forma mais completa de
se estimar, ainda é passivel de erros devido ao fato de a
estimagdo do sinal observado ser aproximada.

Uma forma simplificada desse filtro € utilizar a estimagao
conjunta (uma variagio do filtro que combina o filtro de
estados aumentados com estima¢do dual), em que hd a
possibilidade de estimar, de forma simultdnea, os
pardmetros necessdrios para a estimagdo dos estados do
filtro, obtendo em um tnico filtro a fungdo de estimagdo e
os pardmetros, garantindo uma melhor eficiéncia no filtro,
além de uma implementagao simplificada do filtro:

[Pai[n]] _ [f(Pei[n —1Lw, Uk)] (68)
w I*W
Pg,[n] = h(Pg,[n], i) (69)

onde W sdo os pesos para a fungdo f que pode ser descrita
como uma rede neural e ] uma matriz identidade.

Um corpo de prova ou phantom € um objeto
confeccionado especialmente para caracterizagdo e
calibragio do tomdgrafo ou outros experimentos. Assim,
para a caracterizagdo dos resultados da pesquisa, um
phantom homogéneo cilindrico foi construido com um
material composto de Nylon (Figura 9).

O phantom heterogéneo foi construido com uma base de
plexiglass em forma cilindrica, com apenas quatro
comprimentos cilindricos para inser¢@o e materiais.

Os phantoms tém 60 mm de didmetro, sendo que as
amostras de cdlcio e dgua possuem 19 mum de didmeuo e as
amostras de fésforo e aluminio, 22 mm de didmetro, como
ilustrado na Figura 10. As tomografias destes corpos de
prova foram imageadas utilizando o minitomdgrafo de
primeira geragdo citado anteriormente.

60mm

Nylon
Figura 9. Diagrama para constru¢ao do phanfor homogéneo.

i
H
|

Auminic i,
\L/

Plexighss

Ciiclo

Figura 10. Diagrama para construg¢ao do phantom heterogéneo.
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Para avaliagcdo da filtragem, utilizaram-se phanioms e
janela (ROI — Region of interest). Assim, pode-se analisar
nio s6 o sinal da matriz de proje¢des como também a
imagem reconstruida. As projegdes e a imagem reconstruida
para os phantoms homogéneo e heterogéneo sem filtragem
sao apresentadas na Figura 11.

Figura 11. Phantoms utilizados para calibracio e validacao:
projegdes (a) e imagem reconstruida (b) do phantom homogéneo,
projecdes (c) e imagem reconstruida (d) do phantom heterogéneo.

7. MODELAGEM

Para medir a qualidade da filtragem, foi utilizado o ISNR
com base nas varidncias dos valores em janelas (ROIs) nas
imagens reconstruidas. Um ISNR negativo indica a perda de
detalhe ou deformacdo (presenca de artefatos) na imagem
final.

Para o phantom heterogéneo, utilizaram-se cinco janelas
(ROIs), onde a presenga de um valor negativo ou queda dos
valores do ISNR indicam uma filtragem de pior qualidade.

Na Figura 12 s3o apresentadas as regides de interesse
usadas para quantificar os resultados obtidos com os filtros.

A Tabela 1 apresenta resultados de testes realizados para
verificar a relagdo entre ISNR ¢ a qualidade do sinal e da
imagem reconstruida.

Tabela 1 — Resultados obtidos com o filtro de Kalman discreto para
phantoms para calibragao.

Variancia do Phantom Ph H o
ruido do Homogéneo antom Heterogeneo
processo
para ISI\L‘;)(C’" ISNR (em dB)
Q=10.000
R=0 0,03 0 0 0 0 0
R=5.000 5,15 1,36 | 1,17 | 1,35 | 1,01 | 1,04
R=10.000 6,09 1,98 | 1,73 [ 2,00 | 1,37 | 1,52
R=50.000 6,57 3,54 | 3,05 | 3,50 | 2,24 | 2,48
R=100.000 6,74 4,15 | 3,43 | 405|298 | 2,49
R=500.000 7,12 5,66 | 3,88 [ 5,49 | 6,08 | 1,15
R=700.000 7,18 5,79 | 4,00 | 5,86 | 6,78 | 091
R=1.000.000 723 570 | 424 | 6,28 | 7,30 | 0,83

Um estudo com a varidncia do ruido do sistema foi
realizado para obter o melhor valor de ISNR para as
projecdes filtradas. O melhor valor de ISNR para o phaniom
homogéneo foi de 7,23 dB para uma variancia do ruido do
sistema no valor de 1.000.000. A partir de 10.000, 0 mesmo
valor da variancia do ruido do processo, a melhoria foi
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aumentando em uma taxa menor. Para o phaniom
heterogéneo, a andlise utilizou cinco janelas para os
diferentes materiais do corpo. O melhor resultado foi obtido
comparando os valores de ISNR para todos, sem haver
regressdo nos resultados. Com essa andlise, verificou-se que
os melhores resultados foram de 4,15 dB, 3,43 dB, 4,05 dB,
298 dB e 2.49 dB, com o valor da varidncia do ruido do
processo 10 vezes maior do que o valor da varidncia rufdo
do sistema (Q=100.000).

(a) (b)
Figura 12. Regioes de interesse para avaliar os resultados obtidos:
Em (a) uma ROI de 42x28 pixels e em (b) cinco ROIs de 14x11

pixels.

Os resultados obtidos com a aplicag@o do filtro para os
phantoms podem ser vistos na Figura 13.

Com base nas imagens reconstruidas, podem-se observar
distor¢des, devido ao erro de filtragem. O algoritmo de
suavizagdo RTS adequa 2 varidncia do sinal para que esse
erro seja minimizado, retornando, através de menores
varidncias, melhores médias. Mesmo assim, ¢é possivel
perceber uma defini¢do melhor dos diferentes materiais na
imagem do phantom heterogéneo e uma variagdo menor no
phantom homogéneo.

Utilizou-se neste trabalho uma rede neural do tipo
perceptron multicamadas com duas camadas, sendo a
camada de entrada com apenas 2 neurdnios na camada
oculta com a fungdo de transferéncia ou ativagdo sigmoidal
e um neurénio na camada de saida com a fun¢io de
transferéncia linear.

Como o filtro de redes neurais atua de maneira
diferencial em relagdo ao filtro estendido, os valores para as
varidncias do ruido do sistema foram modificados para
acompanhar melhor os resultados. Sao valores menores do
que os dois filtros, pois a filtragem depende principalmente
da varidncia dos valores dos pesos da rede neural.

A Tabela 2 apresenta resultados de testes realizados para
verificar a relacdo entre ISNR e a qualidade do sinal e da
imagem reconstruida.

Como o filtro de redes necurais atua de maneira
diferencial em rela¢do ao filtro estendido, os valores para as
variancias do ruido do sistema foram modificados para
acompanhar melhor os resultados. Sdo valores menores do
que os dois filtros, pois a filtragem depende principalmente
da variancia dos valores dcs pesos da rede neural.

o

Figura 13. Projecdes filtradas pelo filtro de Kalman discreto com
variancia igual ao valor do feixe livre (10000) para o ruido do
processo e os melhores ISNR: (a) phantom homogéneo e (b) sua
respectiva reconstrucao; (c) phantom heterogéneo com sua
respectiva reconstrucdo (d).

Tabela 2 — Resultados obtidos com o filtro de Kalman estendido
com redes neurais para phanfoms para calibracao.

Phantom
Variancia | Homogéne Phantom Heterogéneo
do ruido o
fld ISNR
Processo 1 Maximo ISNR Maximo (em dB)
para Q=1 (em dB)
R=0,1 0,84 0,31 | 0,23 0,30 0,15 0,24
R=0,5 2,64 1,19 | 098 1,20 0,50 0,69
R=0,8 3,42 1,55 1,20 1:52 0,91 1,48
R=1 3,87 2,01 | 2,10 1,80 1,18 0,99
R=2 4,70 3,20 | 2,50 2,89 1,55 1,90
R=3 5,38 3,55 2,54 307 1,76 2,63
R=4 5,23 3917 | 3,51 4,23 2,13 2,19
R=5 5,02 4,14 | 3,13 4,92 3,01 3,98

Como se pode perceber nos resultados obtidos, o filtro
de Kalman estendido com redes neurais gerou resultados
com”os valores de ISNR menores do que os do filtro de
Kalman estendido com transformada de Anscombe.
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Os valores do filtro permaneceram crescentes até o valor
de R igual a 4 para o phantom homogéneo e R igual a 3 para
o0 phantom heterogéneo.

Os resultados para os dois filtros se mantiveram na faixa
da variancia do ruido do sistema no valor de Q igual a 3.
Apesar de ter valores de ISNR menores do que os obtidos
com o filtro de Kalman estendido com transformada de
Anscombe houve wuma filtragem sem a perda de
detalhamento na imagem. Pode-se comparar o resultado
final do phantom heterogéneo do filtro em questao com os
outros filtros obtidos anteriormente.

Os resultados obtidos com a aplicag@o do filtro para os
phantoms podem ser vistos na Figura 14.

(h)

Figura 14. Melhores resultados obtidos com o filtro de Kalman
estendido com redes neurais: (a) (b) phantorm homogénco e (c) (d)
phantom heterogénco.

Aplicando os filtros de Kalman discreto e estimagio
conjunta em uma projec@o real constituida de grio de areia,
¢ possivel perceber as distor¢gdes causadas pelo erro de
estimagdo dos estados, dadas a presenga do ruido Poisson e
a complexidade dos sinais tomograficos Figura 15.

Pode-se perceber que os limites das bordas dos gries de
areia e seus detalhes na imagem reconstruida sdo perdidas
em decorréncia a estimagdo pobre realizada pelo filtro de
Kalman discreto que apenas guarda o resultado anterior, nio
estabelecendo um conhecimento a priori mais profundo,
como o filtro de Kalman com estimag@o conjunta, em que
estados podem ser usados para guardar uma dindmica
melhor do comportamento do sinal na relagdo de pesos.

M. A M. Laia, P. E. Cruvinel

-
(e) (f)

Figura 15. Resultados obtidos com as duas modalidades de filtro de
Kalman com projecdes reais (graos de areia): em (a), conjunto de
projegdes reais e (b) sua respectiva imagem reconstruida. Em (c)

filtragem utilizando Kalman com redes neurais (estimacao
conjunta) e sua imagem reconstruida e em (e) e (d) o resultado com
o filtro de Kalman discreto.

CONCLUSOES

Quanto ao filtro de Kalman discreto, o mesmo foi
considerado um estimador 6timo para problemas lineares e
suas extensdes podem ser utilizadas em tratamentos nio
lineares. Os resultados apresentaram uma deformagio do
sinal e um baixo desempenho na filtragem em alguns casos
devido ao fato da equagdo do processo ser direcionada por
uma fun¢do nio linear onde ¢ tratado o ruido Poisson, que
possui um comportamento dependente do sinal, algo que
ndo acontece com o ruido branco.

Quanto ao filtro de Kalman estendido, 0 mesmo permite
um mapeamento melhor das médias dos valores do sistema
através do uso de funcdo ndo lineares. A utilizagdo das
matrizes para a propaga¢do das varidncias ainda se faz
necessaria, mas a linearizagdo das fungdes permite ainda
uma solug@o para sistemas nao lineares.

A aplicagdo de redes neurais com o filtro de Kalman
estendido permitiu ao filtro alcangar fungdes nio lineares
superiores. Como o filtro de Kalman pode ser utilizado para
treinar redes neurais, o uso das extensdes com estimacdo
conjunta ou dual permitiu que o filtro seja completo e
indepcndente no mapeamento de qualquer fun¢zo nio linear.
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