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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 were 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 perceptron) as the best option for
filter for soil science tomography.

1. Introducao

A qualidade de uma imagem € um dos principais
requisitos necessarios para sua andlise, sendo desejdvel
que o objeto reconstruido esteja bem préximo da
amostra que foi ensaiada. O uso de algoritmos
desenvolvidos para as dreas de conhecimento humano
tem crescido consideravelmente e o processamento de
imagens tem melhorado a informagdo visual para
andlise e interpretacdo ou percep¢do automdtica por
maquinas. Na interpretacdo humana, temos o uso de
imagens de raios-X na drea médica, na geologia, nas
imagens de satélites, restauragdo de figuras na
arqueologia, na melhoria de imagens fisicas, na
medicina nuclear, na melhoria de imagens transmitidas
por ondas de rddio; enquanto na percep¢do automdtica
de mdquinas temos o reconhecimento automadtico de
faces, caracteres, impressdes  digitais, visdo
computacional, controles de robds por supervisdo,
processamento automdtico de imagens de satélites para
reconhecimento de queimadas, de mudangas de clima e
de formacdo de tempestades e furacdes.

No processamento de imagens, 0s conceitos
buscam: a) o modelamento do funcionamento do olho
humano; b) estudo de transformadas de imagens, como
a Transformada de Fourier e outras transformadas
separdveis de imagens; ¢) a aplicacdo filtros que visam
recuperar uma imagem e utilizacdo de mdscaras para
que a imagem processada seja mais aplicdvel do que a
imagem original (real); d) compressdo de imagens,
para que uma imagem digital seja mais préxima da real
com uma redugdo significativa dos dados; e)
segmentacdo de imagens, para detec¢do de bordas, de
pontos, de linhas e descontinuidade, cujo propdsito é
divisio da imagem em partes para sua andlise; f)
reconhecimento e interpretacdo de imagens, como
técnicas de analise baseada em redes neurais, com o
propésito de andlise e reconhecimento de padrdes e de
caracterfsticas da imagem [I]. Uma imagem de
qualidade permite observar dados que podem ser
fundamentais para a aplicagdo da qual se utiliza o
processamento. A qualidade das imagens tomograficas
tem extrema importancia para a classificagdo de
elementos presentes no solo e andlise de porosidade no
solo para estudos de técnicas para o aumento da
produgdo agricola tal como uso na preservagao do solo.

Este trabalho tem como objetivo descrever técnicas
desenvolvidas para melhorar a qualidade de imagens
tomogréficas aplicando filtros nos sinais tomograficos
antes da reconstru¢@o das imagens.

1.1. Tomografia computadorizada

A aplicagdo da tomografia computadorizada (TC)
na ciéncia do solo para investigacdo de propriedades
fisicas do mesmo € de fundamental importancia para o
estudo do transporte da dgua e dos solutos nesse meio.
A transmissdo direta de raios X ou 7y possibilita uma
grande contribuicdo para resolver os diversos
problemas da drea de solos com resultados obtidos
numa escala da ordem de milimetros, enquanto muitas



respostas sdo esperadas em nivel de particulas,
macroporos e microporos [2].

Largamente utilizada nas dreas médicas, o uso da
TC em ciéncia do solo foi introduzido por Petrovic [3],
Hainswoth e Aylmore [4] e por Crestana [5]. 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 4gua no solo. A partir desses estudos,
originou-se um  projeto que envolveu o
desenvolvimento de um tomdégrafo para a ciéncia do
solo [6].

O uso do computador na tomografia é essencial
para a reconstru¢do da imagem a partir de projecdes.
Uma abordagem sobre o histérico da tomografia pode
ser visto em [7].

A tomografia computadorizada de raios X e Yna
escala milimétrica utilizada no dominio da ciéncia do
solo foi introduzida pelo CNPDIA [8], permitindo ver
seccOes transversais do interior de amostras sem que
seja necessdrio cortd-las ou fazer qualquer outro tipo
de invasdo, utilizando o principio da atenuagdo da
radiacdo nos meios materiais. Varios trabalhos foram
desenvolvidos para o aprimoramento da visualizacdo
das imagens adquiridas e do algoritmo de reconstrucio,
bem como do hardware desenvolvido [9][10] [11][12].

O processo de tomografia envolve a acdo de
iluminar um objeto em vdrias dire¢des proporcionais,
apds armazenagem, extraindo um conjunto de valores
que representam amostras de um conjunto de
projecdes. As proje¢des podem ser provenientes de
diversas fontes como, por exemplo, dos tradicionais
raios X, dos raios 7y, da ressonancia 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 atenuacdo devido ao objeto que
se faz presente entre fonte e o detector. Este peso da
atenuacdo é um dado crucial para o processo de
reconstru¢do, o qual possibilita deter um mapa de
coeficientes de atenuacdo linear da seccdo transversal
do objeto. Cada dado armazenado € na realidade uma
média de alguns pardmetros inerentes do caminho de
propagagdo do raio de iluminacao.

O mapa de coeficientes é representado através de
pixels cujos valores s3o dados pelos chamados
numeros CT (nomenclatura  decorrente de
Computerized Tomography). Esses nimeros sdo
normalizados em funcdo do coeficiente de atenuacio
da 4dgua. Em outras palavras definem-se os nimeros
CT por:

Namero CT = 2222 X 1000 (1)
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onde p € o coeficiente de atenuagdo do corpo
analisado. Com esse ntimero é possivel a obtencdo de
um mapa de coeficientes de atenuacdo, o que permite
uma andlise mais detalhada do corpo em estudo. Em
medicina convencionou-se que para a idgua o nimero
CT € igual a O (zero).

O raio parte de uma fonte e € detectado por um
detector. A fun¢do de integragdo do objeto ao longo do
raio é 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 funcdo
unidimensional, onde x corresponde as distancias
relativas ao tempo e sua amplitude indica a intensidade
no ponto. Entdo, deve-se 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, € necessdrio discretizd-los espacialmente
e em intensidade. Este processo chama-se
digitalizacdo, tendo como conseqiiéncia um sinal
digital. Estudos sobre conceitos como sinal digital,
amostragem e vetor de sinal podem ser encontrados em
literatura especializadas [13][14]. Nesse processo, pode
haver erros nos dados quantificados que, por sua vez,
podem provocar falhas que agem diretamente na
qualidade das imagens. Esses erros sio chamados de
ruidos e serdo abordados na préxima secdo.

1.2. Ruidos em tomografia

A principal fonte de ruido em imagens TC € a
variagdo quantica (quantum mottle), definida como a
variacdo estatistica espacial e temporal no nimero de
fétons de raios-X absorvidos no detector. Trés
processos de interagdo na radiacdo com a amostra
influenciam na atenuacio de feixes de raios-X na TC: o
efeito fotoelétrico, o efeito Compton e o efeito de
producdo de pares. Além das questdes relacionadas aos
efeitos mencionados que sdo decorrentes da faixa de
energia utilizada na fonte, questdes que influenciam a
medida tomogrifica computadorizada. Dentre elas
encontra-se a estatistica da contagem de fétons. A
probabilidade de deteccdo de fétons em um intervalo
de tempo de exposicdo ¢ pode ser estimada pela fungdo
distribuicdo de probabilidade de Poisson [15],

@
PPoisson W (2)

onde ¢ é o nimero de fétons e ¢ é a medida de
fotoelétrons emitidos no intervalo de tempo f,
conforme a expressdo abaixo:

¢ =Mt 3
onde M € a razdo média de f6tons (fétons/segundo) e &
¢ a eficiéncia quantica da fotomultiplicadora. A
incerteza ou ruido é dada pelo desvio padrao



o = JTMt = [ @)
Logo, a relacdo sinal-ruido, SNR, apresentada pelo
sinal incidente, é:
SNR = % =J¢ (5)
Desta relacdo, avalia-se que, para um nimero
pequeno de fétons, o ruido pode ser considerdvel,
porém, com o aumento, o ruido pode vir a ser
desprezivel. A emissdo de elétrons termidnicos no
foto-catodo da multiplicadora causa um aumento nesse
ruido. Considerando que o foto-cidtodo emite elétrons
aleatoriamente em razdo da corrente de catodo

incrementado de
JEM + M)t (6)

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

VEEM

SNR = N @)

Na visualizacdo de uma imagem tomogréfica, hd
presenga de granulosidade, que € significante para
visualizacdo de objetos de baixo contraste. O termo
ruido em imagens tomogréficas refere-se a variacdo
dos coeficientes de atenuagdo sobre o valor médio
quando uma imagem € obtida de um objeto uniforme
[16]. Outros tipos de ruidos presentes nas imagens TC
sdo os erros de arredondamento no programa de
reconstru¢do (ruido do algoritmo), ruido eletronico e
ruido contribuido pelo sistema de visualizagdo. O ruido
eletronico pode ter origem em dispositivos eletronicos
ndo 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 externa
(elétrica ou até mesmo mecanica) [17][18][19][20].

Os filtros passa-baixa e mediana sio soluc¢des para
resolver o problema de sinal ou ruido, mas hé perda de
informagdes cruciais. Sistemas com diferentes fontes
de ruido ndo apresentam uma solucdo com o uso desse
filtro. H4, portanto, necessidade do uso de filtros mais
complexos que podem ser vistos em [21][22][23], que
também trazem sua comparacdo com uma solu¢do do
uso de redes neurais (pré-filtragem) com filtro de
Kalman discreto.

2.  Filtro de Kalman

O processo a ser discutido resolve o problema geral
de estimar um estado x € R"™ de um processo
controlado em um tempo discreto que é gerado por
uma equacdo linear de diferencas estocdsticas, ou seja:

X2 X1 Uy ny
Pl=Al P [+B|i|+] ®)
Xk Xie—1 Uk Nk—1
com uma medicdo z € R™que é

Z, X1 121
L]:C I T 9)
Zy Xk-1 Vk-1

As varidveis aleatérias nie v, representam o ruido
do processo e da medida (respectivamente). Assume
que elas sejam independentes (entre si) e com a
distribuicdo de probabilidade normal:

P(n)~N(0,Q) (10)
P(w)~N(O,R) 11

Na prética, as matrizes da covariancia 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 se assume que elas sdo constantes.

A matriz A,,,na equacdo diferencial (8) relata o
estado do tempo anterior do passo (k—1) para o
estado atual do passo (k), na auséncia de qualquer
funcdo direcionada ou ruido do processo. De acordo
com Welch e Bishop [24], na prética 4,,,, pode mudar
a cada estado, mas € assume-se como constante. A
matriz B,,; relata a entrada opcional do controle
u € R' para o estado x. A matriz Cp,,, é a equagio de
correcdo (9) que relata o estado para a medida z,. Na
pratica, C,,,, pode mudar, mas também € assumido
como uma constante.

O objeto de interesse deste trabalho é entender o
uso do filtro de Kalman e o uso do algoritmo para
separar um ruido de um sinal. Serd 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 realimentacdo (feedback) em um tempo
anterior e entdo obtém realimentacdo na forma de
medidas (ruidosas) no tempo atual. Assim, as equacdes
podem ser divididas em dois momentos: as equagdes
para a atualizacdo do tempo - que sdo responsaveis
pela projecdo a frente (no tempo) das estimativas do
estado atual e da covaridncia de erros para obter as
estimativas a priori para o passo do préximo tempo - e
as equagdes para a atualizagcdo das medidas - que sdo
responsdaveis pela realimentacdo, por exemplo,
incorporacdo de uma nova medida na estimativa a
priori para obter uma estimativa a posteriori.

As equagdes para atualizacdo do tempo podem ser
também pensadas como equagdes preditoras, enquanto
as equacdes para atualizacdo das medidas podem ser
tratadas como equagdes corretoras. Equacdes de
atualizac@o do tempo (preditor) podem ser dadas por:

x5 X1 Up

il=al ¢ [+B]: (10)
X Xg—1 Up

Py Py

fl=al i [a7+0. 1)
Py Py



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

Equacdes de atualizagdo das medidas (corretor)
podem ser dadas por:

K, Py Py
| = HTH| : [HT+R) (12
Ky P4 Pe
%, x5 K11 /[%2 X
=]+ ( —H|: ) (13)
Xk Xi Kyl \Lzg X
Pz Kl PZ_
Sl=a ] (14)
Pk Kk Pk_

A primeira tarefa durante a atualizacdo da medida é
computar o ganho de Kalman, K. O préximo passo é
atualizar para medir o processo para obter z;, € entdo
gerar um estado estimado a posteriori por incorporacio
a medida na equacdo do meio. O passo final € obter
uma estimada covariancia de erro via a equagdo 14.

2.1. Filtro de Kalman estendido

Uma solucdo para sistemas ndo lineares € o filtro de
Kalman estendido (FKE) [23]. Analisando a funcdo de
predicdo do filtro de Kalman, equacdo 10, é possivel
observar que o filtro se comporta de forma linear, por
ser um sistema linear. Aplicando uma fung@o ndo-
linear, pode-se obter uma predicdo Otima para os
proximos estados Este algoritmo aplica o filtro de
Kalman para sistemas ndo lineares simplesmente
linearizando todos os modelos ndo-lineares, assim as
equagdes do filtro tradicional podem ser aplicadas. O
sistema nao linear pode ser reescrito na forma:

b X Uy n,
lord HH s ]) an
Xk Xg-11 Ul [Mg—1

Z, X1 vy
Pl=H( H : l) (18)
Xk—1

Zk Vk-1

Para a propagacdo das variancias, deve-se conhecer
as matrizes jacobianas ou hessianas das funcgdes de
transicio e observacgao de estado.

Por ndo se conhecer a funcdo de transferéncia ou
mesmo aumentar a ordem do filtro, procurou-se utilizar
um novo método de estimacdo onde hd a possibilidade
de estimar novos estados-pardmetros a partir das
cadeias ocultas do modelo markoviano.

2.2, Filtro de Kalman estimacao conjunta

O principal problema é quando se deve identificar

as fungdes necessdrias para estimacdo dos estados e

dos parametros. As equacdes para predi¢do passam a
ser descritas como:

Xk = F(Xp-1, Wk) 19)

zy = H(Xy, V) (20)
A estimagd@o de parametros envolve a determinacdo

de um mapeamento ndo linear
Vi = G(xe, W) @1
onde x; € a entrada, W € o peso e y; € a saida e o
mapeamento ndo 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 estimacdo dos parametros
de W. O treinamento pode ser feito com pares de
amostras, consistindo em uma entrada conhecida e
saida desejada (x;,d;). O erro de maquinas é definido
pela equacdo 22. O objetivo do aprendizado ¢é

minimizar o erro esperado.

e = dx — G(x, W) (22)

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

Wi = Wg_1 + (%% (23)

Yk = G(xk'wk) + €k (24)

onde os parimetros w; correspondem a um processo
estacionario com uma matriz identidade de transicdo
de estado, governado por um ruido processual v, (a
escolha da varidncia determina a performance da
filtragem). A saida y, corresponde a uma observacdo
ndo linear em w,. O FKE pode ser aplicado
diretamente como uma eficiente técnica de segunda
ordem para correcdo dos parametros.

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

X1 = F (e, v, W) (25)

2z = H(xy, ) (26)

onde ambos o0s estados dos sistema x,e o conjunto dos

pardmetros W para o sistema dinimico devem ser
estimados somente do sinal ruidoso y.

O sistema dindmico pode ser entendido como uma
rede neural, onde W € o conjunto de pesos, e a funcio
F, como uma funcdo de rede neural que utiliza uma
entrada x;. Assim, aplicando essas equacdes ao FKE,
tem-se uma nova funcdo para estimagdo e para
observacdo. Uma abordagem sobre redes neurais pode
ser vista em [25][26][27].

2.3. Algoritmo de suavicido Rauch-Tung-
Striebel

A solugdo para o problema de predicdo linear segue
uma maneira direta da teoria bdsica da propagacdo da



covariancia em relacdo a média da varidvel. Nesta
secdo, serd considerado o problema da suavizagdo
6tima.

Supondo que exista um conjunto de dados sobre o
intervalo do tempo 0 < k < N. A suavizagdo é uma
operacdo offline que envolve a estimagdo do estado x;
para 0 < k < N, usando todos os dados disponiveis,
tanto do passado como do futuro. Assume-se que o
tempo final N é fixo para determinar a estimativa do
estado 6timo x, para 0 <k < N, e o dado futuro y;
definida por kK <j < N. A estimagdo pertinente ao
dado passado é conhecida como a teoria da filtragem
adiante. Para estar de acordo com a emissdao de uma
estimagdo pertinente para o estado futuro, usa-se uma

retro-filtragem, que comeca no final do tempo N e

executa para trds. Deixando como J?,': e X7 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
combina-los em uma estimativa suavizada total X, que
conta com os dados sobre o intervalo de tempo inteiro.
O %, € o simbolo utilizado para a estimativa suavizada
e ndo pode ser confundido com o estimado filtrado (a
posteriori).

Escrevendo a equacdo de processo como uma
recursdo para o decrescente k, temos

X = Fiidy Xieer — Fid Wi 27)

onde Fil; é o inverso para a matriz de transi¢io Frev1 k-
O raciocinio para a retro filtragem comega no tempo
final N, o que é demonstrado na Fig. 1 (a), e a ser
contrastada com a filtragem adiante na Fig. 1 (b). Note-
se que a estimativa a priori 27e a estimativa a
posteriori £ para a retro filtragem ocorrem para a
direita e para a esquerda do tempo k, respectivamente,
na Fig. 1 (a). Essa situagdo é o oposto exato do que
ocorre no caso da filtragem adiante mostrada na Fig. 1
(b).

Para simplificar a apresenta¢do, nds introduzimos
as duas definicoes:

S, =[Pe] ™ (28)
~ _ rpb-1-1
Sk - [Pk ] (29)
e as duas variaveis intermediarias
2 = [PR1T'RE = Sk (30)
2 = [P17R = Sk @1

Entdo, construindo o raciocinio da figura, tem-se a
derivagdo das seguintes atualizagdes para o retro filtro:
Atualizacdo da medida:
Sk = S + HR;*H,, (32)
Z = Zi + HER M yy (33)
onde y, é o observdavel definido pela equagdo de
medicdo, H), é a matriz de medigdo e Ry *é a inversa da
matriz de covaridncia do ruido de medi¢ao vy,.
Atualizacdo do tempo:

GIICJ = Sk+1[Sk+1 + lel]_l (34)
Sk = FkT+1,k(I - G}?)Sk+1Fk+1,k

(35)
Z = FkT+1 k(I — G£)2k+1
’ (36)
~b ~b—
‘ Xk | Xi ‘
0 1‘( Tempo N
(a)
~fm S
| o
0 .‘k Tempo N

(b)

Fig. 1. Ilustracoes das atualizacoes de tempo do
suavizador para (a) retro-filtragem e (b) filtragem
adiante.

onde GP é o ganho de Kalman para retro-filtragem e
Q! é o inverso da matriz de covariancia do ruido do
processo wy. O retro-filtro definido pelas equacdes de
medi¢do e atualizacdo do tempo é a formulacdo de
informacao do filtro de Kalman. O filtro de informacio
se distingue do filtro bdsico de Kalman por propagar a
inversa da matriz de covariancia 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 e suponha-se que se obtém as duas

seguintes estimativas:

—>A estimativa a posteriori adiante J?,': pela

operagdo do filtro de Kalman nos dados y; para
0<j<k.

- A estimativa a priori para tras X2~ pela operagio
do filtro de informagdo nos dados y; parak <j < N.

Com estas duas estimativas e suas respectivas
matrizes de covaridncia de erro conhecidas, o préximo
passo de interesse € como determinar a estimativa
suavizada de X e sua matriz de covariincia 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 medi¢do v, sdo independentes, formula-se a
matriz de covariancia de erro da estimativa a posteriori
suavizada X, como se segue:

Pe= (R +PTT g

= [[R/17* +5¢17 (38)

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=Bt+CcD7'(CT, (39)



onde D € outra matriz positiva-definida e C é 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 (40)
Para o problema em que se trabalha, atribuem-se:

A=h 1)
— pf

B = P @)

c=1 (43)
— rc-1-1

onde I é a matriz identidade. Ent3o, aplicando o

teorema de inversao de matriz na equacdo da matriz de
covariancia de erro, obtém-se:

P =B —B[[P{”+P[17'R] (43)

=P/ —P/S;l+PB/S;17PL. (46

Desta equagdo, encontra-se que a matriz de

covariancia de erro a posteriori suavizada P, é menor

ou igual do que a matriz de covaridncia de erro a

posteriori Pkf produzida pelo filtro de Kalman, o que é
naturalmente devido ao fato de que esta suavizacdo
utiliza informacao adicional contida nos dados futuros.

z

Este ponto é apresentado na Fig. 2, que descreve as
variagdes de Py, Pkf e PP~ com k para uma situacio
unidimensional.
%= P[RR+ P12 (47)
Usando as equacdes anteriores para simplificar,
obtém-se:

2 = &1 + (Pezic — Ge2)), (48)
onde o ganho suavizador € definido por
G = Bl SP[1+ B SE17Y, (49)

que ndo pode ser confundido com o ganho de Kalman.
O suavizador 6timo ja derivado consiste de trés

componentes:
e Um filtro adiante na forma de um filtro de
Kalman;
e Um retro-filtro na forma de um filtro de
informagao;

¢ Um suavizador separado, que combina
resultados encorpados nos filtros adiante e
retrocesso.

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

Pe =B = (Bl = Pe)Al (5

onde 4, € a nova matriz de ganho:
A = Pl Fl,axlPLo] - 1. (51)

A atualizacdo de tempo correspondente ¢ definida
por
R = 2L + A Grsr — 27). (52)

Filtro de Informacao
b-
P;

Covaridncia do suavizaclor};;c pa—

7 Tempo k

Fig. 2. Ilustracio da covariincia de erro para a filtragem
adiante, retro filtragem e suavizante.

O suavizador RTS procede como a seguir:

1. O filtro de Kalman é aplicado para os dados
observdveis em uma maneira adiante, que é
k = 0,1,2..., de acordo com a teoria bdsica.

2. O suvavizador recursivo é aplicado para os
dados observados de uma maneira retrocessa,
que é k=N—-1,N—2,.., de acordo com as
equagdes do RTS.

3. As condigdes iniciais sdo definidas por:

Fu = Py (53)

Ry = %] (54)
3.  Modelagem

Com o conhecimento da func¢do ndo-linear do
processo e um filtro de Kalman que suporte funcdes
lineares, se obtém uma melhora significativa no sinal.
Como a transformada de Anscombe estd presente na
equagdo do processo, ndo ha filtragem do ruido
Poisson, além de o processo poder ser afetado por
outros tipos de ruidos.

Uma solucdo seria utilizar uma rede neural para
promover um melhor mapeamento da fungdo de
processo, diminuindo o ruido presente nas projecdes.
Para uma estimag¢do dos pesos da rede neural em
conjunto com as estimagdes dos estados, pode-se
utilizar duas modalidades de filtragem: a estimacao
dual e a estimacdo em conjunto. Estas modalidades de
filtragem determinam que o0s pesos iniciais sejam

z

conhecidos, onde o préximo estado é obtido em um



mapeamento linear com o estado anterior. Assim,
temos:
Xie+1 = [ (e, Wi, Vi) (55)

Entdo, utiliza-se um filtro de Kalman para estimar
os estados e os pesos. Esta filtragem permite a
aplicacdo em um sistema onde a dindmica de estado é
desconhecida ou cadtica (ndo-deterministica).

A Fig. 3 mostra um diagrama de bloco com a
implementagdo do filtro.

Fig. 3. Diagrama de bloco para a filtragem das projecoes
tomograficas.

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

Uma forma simplificada desse filtro € utilizar a
estimagcdo conjunta (uma variagdo do filtro que
combina o filtro de estados aumentados com estimacao
dual), em que hd a possibilidade de estimar, de forma
simultinea, os pardmetros necessarios para a estimacao
dos estados do filtro, obtendo em um dnico filtro a
fungdo de estimagdo e os parametros, garantindo uma
melhor eficiéncia no filtro, além de uma
implementag¢do simplificada do filtro:

[Padn] _ [FPaln =11 W.00) 5
w I =W
Pg,[n] = h(Pg,[n], nx) (57)

onde W sdo os pesos para a funcdo 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
calibracdo 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 (Fig.
4).

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

Os phantoms tém 60 mm de didmetro, sendo que as
amostras de célcio e 4gua possuem 19 mm de didmetro
e as amostras de foésforo e aluminio, 22 mm de
didmetro, como ilustrado na Fig. 5. As tomografias
destes corpos de prova foram imageadas utilizando o
minitomégrafo de primeira geragao.

Nyion
Fig. 4. Diagrama para construcio do phantom
homogéneo.

6omm

Aluminio

Fésforo
Plexiglass
Célcio

Fig. 5. Diagrama para construcio do phantom
heterogéneo.

4.  Resultados obtidos

Os resultados obtidos com a aplicacdo do filtro para
os phantoms podem ser vistos nas Fig. 6 e Fig. 7.
Utilizou-se neste trabalho uma rede neural do tipo
perceptron multicamadas com duas camadas, sendo a
camada de entrada com 1 neurdnio, 10 neurdénios na
camada oculta com a fungdo de transferéncia ou
ativacio sigmoidal e um neurdnio na camada de saida
com a fun¢do de transferéncia linear.

Na Fig. 6 foram utilizados os phantoms de baixa
resolucdo (sinal de baixa amostragem). Em (a) e (b),
temos os phantoms originais, ou seja, sem a filtragem
dos sinais tomograficos antes da sua reconstru¢io, com
uma amostra homogénea e outra heterogénea.

Em seguida, utilizou-se o filtro de Kalman discreto
com as variancias Q e R com valores de 0,5 ¢ 1, em (c)
e (d). Em (c) é possivel perceber uma melhoria devido
ao fato de a distribui¢@o dos valores dos pixels ser mais
uniforme. Em (d), além da melhoria, é perceptivel um
pouco de distor¢@o na parte inferior das amostras.



R

Fig. 6. Phantoms utilizados para a calibracao do
tomografo.

Fig. 7. Phantoms com amostras reais de solo.



Essa distor¢cdo é devida a natureza do filtro de ter
uma filtragem on-line, conforme a filtragem do sinal
que tende a um valor 6timo do ganho de Kalman. O
uso da rede neural no filtro de Kalman permitiu que
apenas o ruido do sistema fosse filtrado, ou seja, o
ruido branco.

Esta modalidade do filtro permite uma melhor
convergéncia, ou seja, os valores tendem a chegar
numa solu¢do 6tima de forma mais rdpida do que na
modalidade padrdo. A pequena distor¢io encontrada no
fundo da imagem (e) e em cada amostra (f) € funcdo do
uso de varios neurdnios na camada oculta, assim, ha
uma perda de qualidade no inicio da filtragem de cada
sinal.

O algoritmo de suavizagdo RTS apés aplicacdo do
filtro na modalidade discreta permite que, no final da
filtragem, os valores 6timos sejam reaplicados ao
longo do sinal a partir do final até o inicio. Na imagem
(g) e, principalmente, na imagem (h), é possivel uma
melhor distribuicdo das imagens sem distor¢ao, pois 0s
sinais foram filtrados de forma igual. No caso da
aplicacdo do algoritmo com o filtro de Kalman com
redes neurais, houve uma uniformizacdo, mas com
pouca melhoria em relacdo ao algoritmo em sua forma
pura, como se pode observar nas imagens (i) e (j).

Como segundo experimento, resolveu-se aumentar
os valores das varidveis Q e R para 0,1 e 2,
respectivamente, e aplicar os filtros em conjunto com o
suavizador RTS. O objetivo € a diminuir a incerteza do
ruido do processo e aumentar a incerteza do ruido de
observacdo, com o objetivo de produzir uma melhor
filtragem. Como o algoritmo de Kalman discreto acaba
filtrando o ruido Poisson, é perceptivel uma pequena
distorcao do sinal nas amostras heterogéneas (k) e uma
menor varidncia na imagem homogénea (I). Ja as
imagens resultantes com o filtro de Kalman com redes
neurais ainda apresentaram pequenas distor¢cdes (m) e
(n), mas sem um aumento ou presenca de artefatos.
Para o uso em aplicagdes reais, utilizaram-se phantoms
obtidos a partir de tomografias de solo como areia e
um torrdo de terra. Essas imagens servem para fazer
um comparativo com o sistema real. Também foram
aplicadas as mesmas variancias Q e R (0,5 e 1) nestes
phantoms.

Nas imagens da Fig. 7, é possivel perceber que as
amostras possuem uma qualidade maior do que as
anteriores, com pequenos detalhes visiveis, o que
ocorre por terem uma amostragem maior. O objetivo é
manter esses detalhes e amenizar o ruido nessas
imagens.

Nas imagens (a) e (b), se encontram as duas
amostras  originais, de areia e o torrdo,
respectivamente. A imagem (a) consiste em vdrios
graos de areia em um tubo enquanto a imagem (b), de
um torrdo para andlise de porosidade.

Em (c) e (d) foi aplicado o filtro de Kalman
discreto e percebe-se uma melhoria na qualidade da
imagem de ambas as amostras em relacdo a imagem
original, mas também uma perda de detalhamento na
imagem do borrdo, pois o filtro ndo consegue definir o
que € ruido ou parte da amostra, ja que o sinal tende a
ser cadtico e, apenas trabalhando com o valor anterior
do sinal, ndo permite uma abordagem como um todo.

Em (e) e (f) foi aplicado o filtro de Kalman com
redes neurais. Os resultados foram pouco melhores do
que o filtro anterior, havendo uma melhor filtragem e
mantendo detalhes.

Em (g) e (h), foram aplicados o filtro de Kalman
discreto e o suavizador RTS. Os grios de areia estdo
com uma varidncia menor no interior, mas na imagem
do torrdo alguns detalhes foram perdidos.

Nas imagens (i) e (j) foram aplicados o filtro de
Kalman com redes neurais e o suavizador RTS. E
possivel perceber que o apenas o ruido gaussiano da
equacdo de observacdo (do detector) foi novamente
filtrado, o que permitiu ainda manter detalhes dos
valores dos poros (por serem altos) na imagem do
torrdo e presenca de ruido nos grios de areia.

Como nos phantoms de calibracdo, foram utilizados
novos valores nas variancias de Q (0,1) e R (2) e o uso
do suavizador RTS para gerar novas amostras filtradas.
Em (k), com o uso do filtro de Kalman discreto, todos
os tipos de sinais sdo filtrados, tratados como uma
distribuicdo gaussiana, pois o valor da incerteza da
observacdo e a confianca na estimacdo do sinal foram
ampliados e apresentaram a melhor imagem do
experimento, mantendo os pequenos detalhes. Em (1)
houve uma diminui¢do dos nimeros de poros junto
com os ruidos. Em (m) € possivel perceber a presenca
do ruido Poisson e em (n) a presenca da grande maioria
dos poros do torrdo. Estes tultimos filtros utilizaram o
filtro de Kalman com redes neurais.

5.  Conclusoes

A pré-filtragem dos sinais tomogrificos € uma
técnica que permite a filtragem dos sinais tomograficos
antes de sua reconstrugao.

O uso do filtro de Kalman discreto permitiu que os
sinais fossem pré-filtrados, apresentando uma redugdo
considerdvel de ruidos. Em sinais tomogréficos cujos
sinais ndo se apresentam de maneira nao uniforme, o
resultado ndo foi tdo preciso, pois apenas a informacao
do momento anterior ndo era capaz de processar uma
estimativa mais préxima ao valor ideal. A filtragem
também apresenta um aspecto importante quanto a
filtragem de ruidos Poisson. O filtro tende a tratar o
ruido do emissor de fétons do tomégrafo como se fosse
do receptor, assim tratando como um ruido branco.



Esse tipo de filtragem nem sempre pode ser a melhor
escolha por essa restricio do filtro de ndo poder tratar o
ruido com uma distribuicdo de Poisson.

O uso do filtro de Kalman estendido com redes
neurais permite uma memoriza¢cdo do comportamento
anterior do sinal e avalia através desse procedimento
qual a melhor estimacdo dos estados. E um algoritmo
que apresenta uma complexidade maior do que o filtro
de Kalman discreto por envolver cédlculo de jacobianas
para linearizacdo da rede neural e estimagdo de
pardmetros, fazendo com que o uso do algoritmo seja
limitado pela demanda de memdria e processamento.

O uso do algoritmo de suavizagdo apresentou
melhorias significativas nos filtros pela otimizacio das
antigas amostras apods a filtragem. A combinacio das
duas técnicas permitiu obter imagens de qualidade apds
a reconstrucao dos sinais.

O aumento da confiabilidade no processo e o
aumento da incerteza na observa¢do permitiram que
houvesse uma melhor filtragem nas projecdes do
experimento nas proje¢des, mas esse aumento e uma
distancia maior entre esses valores podem fazer com
que haja distor¢des (erros na estimagdo do préximo
valor) e suavizacdo dos sinais, levando a perda de
detalhes.
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