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Resumen

En e presente trabgjo se explora las posibilidades de generar tomografias con métodos no
convencionales. En primer lugar se analiza e comportamiento del método Monte Carlo como
algoritmo de reconstruccion tomogréfica proponiéndose distintas estrategias y estudidndose para
cada caso la calidad de las distintas reconstrucciones. Los casos tratados en primer lugar son
reconstrucciones de objetos simples a partir de proyecciones obtenidas por simulacion
computacional de forma de poder evaluar la calidad. Finalmente, se muestra una aplicacion en un
caso real, donde las proyecciones son obtenidas mediante el disparo de un dispositivo Plasma
Focus sobre un objeto metalico.
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1 Introduccion

Una tomografia computada es una imagen tridimensional digital construida a partir de un cierto
nimero de proyecciones radiogréficas del objeto a diferentes angulos. En la Figura 1 se muestra un
corte bidimensional de un objeto eliptico, que es atravesado por un haz de radiacion de intensidad
lo, generando detras un perfil proyectado 1. El perfil esta relacionado con la distribucion local de
atenuacion dentro del objeto f(x,y) de acuerdo a:

o(s) = Inael'—% R (% Y) (1)
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donde R es |la transformada de Radon, q es e angulo de proyeccion, s corresponde a cada rayo que
atraviesa a objeto en direccion perpendicular a .
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Figura 1. Proyeccion de unaimagen
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La tomografia computada consiste en resolver € problema inverso de halar f(x,y) a partir de
9(s,)[6]. Existen diferentes métodos basados en modelos deterministicos o probabilisticos que
permiten encontrar la imagen origina resolviendo la Ec. (1). Los primeros han sido bastamente
usados en distintas aplicaciones comerciaes, y trabajan bien cuando se cuenta con un conjunto
completo de proyecciones y que ademas no tienen ato nivel de ruido. Entre los mas conocidos se
pueden citar ART, Filtered Backprojection, Convolution Backprojection, de Fourier, entre otros[6].
Actualmente, se ha comenzado a utilizar algoritmos alternativos basados en model os estocasticos ya
gue estos han logrado mejorar la calidad de la reconstruccion en aplicaciones que cuentan con un
conjunto limitado de proyecciones como también cuando las mismas tienen ciertas imperfecciones
(Ej. ruido). La ventgja de estos algoritmos es que permiten buscar aleatoriamente una solucion que
mejor aparee el comportamiento de datos probabilisticos. Ademas, estos modelos pueden mejorar
substanciamente la calidad de la reconstruccién incorporando informacion a priori acerca de
sstema de medicion (Ej. Ponderacion de la calidad de las distintas proyecciones) y del objeto que
se quiere reconstruir (Ej. ciertas formas especificas como fisuras en componentes mecanicos o
tumores en medicina). Los métodos probabilisticos mas frecuentemerte usados son Bayesian y ML-
EM [2][3][5]. En este trabgjo, se propone aplicar e método probabilistico Monte Carlo, € cual es
comunmente usado para aproximar la solucion en problemas de optimizacion en general .



2 Méodo de Monte Carlo paralareconstruccion tomogréafica

Monte Carlo redliza una busgueda estocéstica en el dominio que contiene la solucion de un
problema matemético dado, guiado por un criterio de seleccion que asegura la terdencia hacia la
solucion verdadera. En el caso de la reconstruccion tomogréfica, Monte Carlo propone
aleatoriamente funciones f(X,y), hasta encontrar la que satisface la Ec. (1). El muestreo se rediza
siguiendo una secuencia de funciones fi(x,y) que difieren unas de otras en cambios pequefios. se
varia e tono de algunos pixeles. Llamamos fo(X,y) a la imagen inicial de esta secuencia. Para
asegurar que la busgueda tienda a la solucion, se establece un criterio de aceptacion de los cambios
propuestos, que indica € grado de satisfaccion de la Ec. (1). Para ello, se busca minimizar una
funcion de error, que en este caso expresa la diferencia entre las proyecciones originales g(s,q) y las
proyecciones gi(s,q) de la imagen propuesta fi(x,y) luego de cada mutacion. La funcién de error
propuesta es la suma de los errores individual es de cada proyeccion segun:

e =a (9@)- @) e
q
donde gi(q) es la proyeccion en la direccion g de la fi(x,y) y 9(q) es la proyeccion rea en la

direccion g. En la ecuacion la suma se realiza para todos |os rayos de cada proyeccion.

Es claro que  minimo de esta funcién se da cuando g(s,0)=0i(s,q) para cada angulo q dato,
convergiendo asi en la imagen original buscada. Luego, se considera que la tésima mutacion es
adecuada s € indicador de error e; correspondiente a la nueva imagen fi(x,y) es menor que € de la
ultima mutacion aceptada. Las alteraciones a la imagen se realizan hasta que se llega a un valor de
error aceptable. La Figura 2 muestra el esqguema basico de este algoritmo.

i=0
Obtener unaimagen inicia fo(X,y)
e= CalcularError defo(X,y)
€anterior= €
Mientras (e >0 y i < maximomutaciones)
{ Mutar laimagen actua generando f;(X,y)
e= CalcularError defi(xy)
S (< eanerior) Aceptar laimagen fixy)
€anterior =€
si o descartar la imagen fi(x,y)
i =i+l

}
Figura 2. Esquema basico del algoritmo Monte Carlo

3 Algoritmos analizados

El procedimiento de mutacion genera una nueva imagen fi(x,y) alterando wn conjunto de pixeles
victimas de la imagen previa. Un aspecto importante de cada mutacion es determinar el nimero de
pixeles que seran aterados simultaneamente y la intensidad que se asignaré a cada uno de elos. A
continuacion se describen dos métodos de seleccion de pixeles victimas, y dos métodos de
asignacion de tonalidad a los pixeles seleccionados en cada mutacion.



3.1 Métodos de seleccidn de pixeles victimas

Los pixeles candidatos a ser seleccionados seran aquellos que pertenecen con un alto grado de
certeza a objeto que se quiere reconstruir. Es decir, los pixeles victimas resultan de la interseccion
de rayos tal que g(s,qn)>0 para cualquier g, (ubicacion del objeto). En el gemplo de la Figura 3 se
muestran tres proyecciones en ;1,02 Y gz de una dipse. El punto 1 de esta figura es un punto valido
ya que pertenece a la zona de interseccién donde g(s,01)>0, 9(s,02)>0y 9(s,qs)>0, mientras que €l
punto 2 en €l rayo que lo atraviesa en la direccion de la proyeccion gs tiene g(s,gz)=0y por lo tanto
no se considera valido para €l objeto que se quiere reconstruir.

Se consideraron dos métodos de seleccion de pixeles victimas que [lamaremos Pithecanthropus y
Cro-Magnon[4]. Con Pithecanthropus todos los pixeles validos tienen la misma probabilidad de ser
seleccionados. Para €llo, se toman dos proyecciones en forma aeatoria de la imagen origina
o(s1,01), 9(s2,02). Luego se sortea con distribucion uniforme dos rayos s; y & entre los que
satisfacen g(s1,01)>0y 9($,02)>0. Se calcula e punto victima como la interseccion entre 1y S, €
cual se acepta s se encuentra en la zona de atenuacion de todas las proyecciones, en caso contrario
se descartay se repite €l procedimiento.

El procedimiento Cro-Magnon es igual que Pithecanthropus, pero los rayos s; y S, Se sortean con
probabilidad proporcional alg(s,au) - gi(s,.u)l y [9(s,a2) - 9i(s,a2)l, donde gi(s,q) es la proyeccion de
laimagen reconstruida hasta ese momento y g(s,q) es la proyeccion original en la misma direccion.
De esta manera se favorecen |os puntos que requieren mayor correccion.
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Figura 3. 1: Punto elegible, 2: Punto no elegible

3.2 Tonalidad de los pixeles victimas

Un aspecto importante de estas técnicas es e rango de variacion de intensidad con que se gjustara la
intensidad los pixeles victimas. En el caso de aplicar cambios pequefios, no alteraran demasiado ala
imagen, yla convergencia serd demasiado lenta. Por € contrario, si se aplican cambios bruscos de
tonalidad, la imagen generada tendra un aspecto poco uniforme afectando la calidad de la misma
Se implementaron dos estrategias para gjustar laintensidad: por Asignacién o por Negociacion.

Con Asignacion, se selecciona un Unico pixel al cual se le aplica un gjuste aeatorio de tonalidad
segun:
TonoPixelVictima = TonoPixelVictima + AjusteGris 3

donde AjusteGris es un valor gererado aleatoriamente dentro del rango establecido por €l usuario.



El método Negociacién, transfiere tonalidad entre dos pixeles dispuestos a negociar. La ventgja de
esta técnica con respecto al método de Asignacion es que mantiene constante €l valor de intensidad
total de laimagen que se quiere reconstruir. Este valor aporta informacién adicional a proceso de
reconstruccion y se puede determinar a partir de las proyecciones originales g(s,q). En la
negociacion a uno de los pixeles involucrados se le suma y a otro se le resta € valor de intercambio
manteniendo invariante la intensidad total, segin se muestra en la ecuacion:

TonoPixel Victimal=TonoPixel Victimal + Valorlntercambio
TonoPixel Victima2=TonoPixel Victima2 — Valor Intercambio 4

donde ValorIntercambio es un valor establecido a lo largo de la reconstruccién. Al inicio los pixeles
pueden negociar por vaores grandes, ya gque la imagen en reconstruccion necesita acercarse mas la
solucion. Por e contrario, cuando la imagen reconstruida necesita pocos cambios, las negociaciones
sblo se concretaran por valores méas pequefios.

3.3 Metropolis

Como se describio en la Figura 2, en la reconstruccion con Monte Carlo a medida que se
incrementan e nuimero de mutaciones e error disminuye y la imagen reconstruida tiende a la
imagen original. En ese caso siempre se seleccionan mutaciones cuyo error es menor gque el de la
ltima mutacion aceptada (De=g; - eaerior<0). ESta decision puede ocasionar que € agoritmo quede
atrapado durante la busqueda en un minimo local, que son configuraciones con e>0 para las cuales
cualquier cambio sblo aumenta e. Por esta razon, se propuso una forma de evitar esta situacion
permitiendo incrementos ocasionales de la funcion de error, conocido como Metrépolis. Esta
técnica se origina de la teoria de la mecanica estadistica para la resolucion de problemas de
optimizacion [1]. Cuando se utiliza Metropolis, si € cambio De es negativo, la transicion es
aceptada incondicionalmente; caso contrario, Se acepta con una probabilidad basada en la
distribucion de Boltzmann [1]:

De

p(De)~e T (5)

donde T se lo conoce como la temperatura 'y es un parametro de control. La temperatura, puede ser
un valor constante o puede decrementarse gradualmente a lo largo del algoritmo desde un valor
suficientemente alto (todas las transiciones propuestas, tanto negativas como positivas son
aceptadas) hacia un valor bgo (casi no ocurren cambios).

4 Estudio sobre un caso smple

Para estudiar € problema de la reconstruccion tomogréfica, se andiza un gemplo muy simple: una
matriz de 4x4 pixeles de dos valores (blanco y negro) a partir de sus proyecciones a 0° y 90°. El
andlisis de cada una de las estrategias de reconstruccién sobre este giemplo permitira observar €
comportamiento de las reconstrucciones en cada caso, y como se verd més adelante, anticipar 1os
problemas de cada método.

La Figura 4 muestra la imagen que se supone desconocida y se debera identificar con una funcion
f(x,y) a partir de las dos proyecciones. En este caso se restringe el experimento numérico a
proyecciones sin ruido, por lo que se cumple que el valor de la proyeccién a 90° por rayo esigua a
la suma de cada fila de lamatriz, y la proyeccién a 0° por rayo es la suma de cada columna.
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Figura 4. Un caso de estudio con unaimagen blanco negro de 4x4 pixeles

El dominio de busqueda para e problema de reconstruccion planteado es de 2'° (65536) posibles
funciones f(x,y). Se realiz6 un andlisis evaluando la funcion de error e definida en la Ec (2) a cada
instancia del dominio. El resultado de este andlisis muestra que para este problema, la solucion no
es Unica ya que existe un conjunto de 27 matrices f(x,y) solucion (e=0). A laizquierda de la Figura
5 se muestra la distribucion de error e para las distintas funciones f(x,y) del dominio. Como se
puede observar, la mayoria de las instancias tiene funcién de error e distinto de O, con frecuencia
méaxima para instancias con error e=1249. A la derecha de la Figura 5 se muestran las 27 matrices
f(x,y) del conjunto de soluciones ambiguas de este g emplo.
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Figura 5. Distribucion de error e del dominio (izquierda) y conjunto de 27 instancias ambiguas
con error e = 0 (derecha)

Luego de estudiar € dominio de busgueda de este problema, se usd6 Monte Carlo con distintos
métodos para la busgqueda de una solucién. A modo de gemplo, en la Figura 6 se muestran dos
reconstrucciones usando Asignacion, es decir se selecciona un Unico pixel para cambiar la tonalidad
(blanco a negro o viceversa), combinado con otras estrategias. Pithecanthropus+ Sn Metropolis o
Cro-Magnon+Sn Metréopolis. En la gréfica se muestra la evolucion del error e a través de las
mutaciones, y las imagenes aceptadas en cada mutacion. Se puede ver como el método Cro-Magnon
(negro) necesita menor cantidad de mutaciones para disminuir el error que Pithecanthropus (gris).
Esto se debe a que Cro-Magnon selecciona pixeles gue necesitan mayor correccion. Sin embargo,
ambos métodos tienen el problema que caen en minimos locales, ya que cualquier modificacion que
se redlice ala Ultima imagen no logra mejorar € ultimo error obtenido.
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Figura 6. Uso de Asignacion con dos posibles combinaciones

Pithecanthropus+SnMetropolisy Cro-Magnon+SnMetropolis

Como se muestra en los gjemplos de reconstruccion de la Figura 6, € algoritmo puede caer en un
minimo local dependiendo de la trayectoria aleatoria de busqueda. En ambas recorstrucciones, la
trayectoria comienza con la misma imagen fo(X,y) que ha provocado que el algoritmo caiga en
minimos locales. Es claro que s se hubiese comenzado con otra imagen fo(x,y) puede darse que €l
algoritmo encuentre una solucion.

Por esta razon, se estudio el comportamiento de las distintas estrategias de reconstruccion con
Monte Carlo, comenzando con cualquiera de las posibles instancias fo(x,y) del dominio (65536
reconstrucciones). Se evalud la performance de cada una de las estrategias, considerando el
porcentgje de convergencia de las 65536 reconstrucciones, y € promedio de mutaciones necesarias
para encontrar una solucion (Tabla 1). Las tres primeras filas de esta tabla, corresponden a
Asignacion y las filas restantes a Negociacion. Ademés se combinan estas estrategias con los
distintos métodos de seleccion de pixeles Pithecanthropus, Cro-Magnon, con o sin Metroépolis.
Dependiendo de cada reconstruccion, si Monte Carlo encuentra una solucion, ésta puede coincidir
con cualquiera de las 27 soluciones ambiguas de laFigura 5.

Para solucionar € problema de minimos locales se aplicd la técnica de Metrépolis, Ec. (5), con
T=75, lacua logr6 en e caso Pithecanthropus+Metropolis e 100% de convergencia, sin embargo
Cro-Magnon+ Metropolis no pudo acanzar siempre una solucién. Esto se debe a que Cro-Magnon
puede quedar seleccionando un conjunto limitado de pixeles que requieran correccion y de esta
manera no logra salir del minimo local.

Como mejora de los métodos anteriores se utilizd la combinacion Cro-Magnon al inicio de la
reconstruccion 'y luego Pithecanthropus (Cro-Magnon+Pithecanthropus), la cua tuvo un
comportamiento mas adecuado que € uso individual de €ellas.

Si se andlizan los resultados obtenidos en la Tabla 1, se puede observar que la configuracion
Asignacion+Pithecanthropus+Sn Metrépolis (primer fila) conduce a que solo € 3% de las pruebas
realizadas alcancen e=0. En d caso Asignacién+ Cro-Magnon+Sn Metropolis (fila 2) se dcanza la
convergencia mas rapidamente que con Pithecanthropus ya que las mutaciones promedio
disminuyeron de 20 a 7, pero al igua que en el caso anterior puede quedar atrapado en minimos
locales ya que solo el 21% alcanzo la convergencia.



Sin Metrépolis Con Metropolis
% conv. Prom. mutac % conv. Prom. Mutac.

Asignacion
Pithecanthropus 3% 20 100 % 161
Cro-Magnon 21% 7 67 % 16
Cro-M agnon+Pithecanthropus 21% l 98 % 95

Negociacion
Pithecanthropus 99 % 40 99 % 45
Cro-Magnon 89 % 16 82 % 11
Cro-Magnon+Pithecanthropus 99 % 25 99 % 26

Tabla 1. Porcentgje de convergenciay promedio de iteraciones con distintas estrategias de reconstruccion

Cuando se agreg6 Metrépolis la combinacion Asignaci on+Pithecanthropus+Metropolis se alcanzo
100% de convergencia pero se increment6 notablemente €l total de mutaciones promedio 20 a 161.
La combinacion Pithecanthropus+ Metrépolis muestra que puede salir de minimos locales y Ilegar
sempre a una solucion s se aumenta la cantidad de mutaciones. A diferencia Cro-
Magnon+ Metropolis puede quedar atrapado en minimos locales (solo 67% convergencia). La mejor
alternativa con Asignacion fue Cro-Magnon+ Pithecanthropus+Metrépolis que logré un 98% de
convergencia con un promedio de 95 mutaciones, acel erando |a convergencia con respecto usar solo
Pithecanthropus. En el experimento, se limit6 la cantidad de mutaciones por reconstruccion en 500,
por esta razon, algunas reconstrucciones no llegan a converger antes del limite.

Finalmente, se analizan |os resultados obtenidos con e método de Negociacion en la reconstruccion
del gemplo simple de laFigura 4. A diferencia del caso anterior, en cada mutacién se seleccionaron
dos pixeles victimas para realizar la transferencia de tonalidad con valores 0 (negro) o 255 (blanco).
Al igua que antes, se realizaron 65536 reconstrucciones comenzando con una imagen fo(X,y)
diferente del dominio cada vez. Cadaimagen inicial fo(X,y) tiene un determinado valor de intensidad
total que puede coincidir o no con la intensidad buscada (en este caso se conoce por las
proyecciones que deben existir 5 pixeles blancos como en la imagen origina para comenzar la
negociacion).

Se puede observar en la Tabla 1 que la aplicacion de la técnica de Negociacion acelera
notablemente la convergencia. Sin embargo, € uso de Metrépolis agregado a Negociaciéon no logrd
mejorar 10s resultados. Por esta razon solo se analizan los resultados de Negociacion sin Metrépoalis.

Negociacion+ Pithecanthropus al canzo el 99% de convergencia con un promedio de 40 mutaciones.
Nuevamente, Negociacion+ Cro-Magnon tiene el inconveniente que puede quedar seleccionando €l
mismo par de pixeles para negociar. Como antes, la ventgja de Cro-Magnon es que necesita menor
cantidad de mutaciones por reconstruccion. En Negociacion, la combinacion Negociacion+ Cro-
Magnon+ Pithecanthropus resultd la meor aternativa de reconstruccion con un 99% de
convergenciay un promedio de 25 mutaciones.

Como resultado se puede decir que las combinaciones que resultaron con un buen porcentae de
convergencia y menor cantidad de mutaciones promedio son:  Asignacion+Cro-
Magnon+ Pithecanthropus+ Metrépolis y Negociacion+CroMagnon+ Pithecanthropus. Pese a que
esta Ultima tiene una convergencia mas rapida que la primera, se debe notar que el costo
computacional de Negociacion por mutacion es mayor ya gque necesita encontrar dos pixeles
dispuestos a hegociar, mientras Asignacion cambia un unico pixel por mutacion.



5 Resultados con imagenes conocidas mas complejas

Si bien con objetos peguefios como se mostré en la seccién anterior se logré alcanzar € error
minimo, al considerar objetos méas grandes la convergencia se torné extremadamente lenta. Por esta
razon, se utilizé un limite maximo de iteraciones aunque €l error de la Ec. (2) no llega a alcanzar €
minimo absoluto. En la Figura 7 se muestra un gemplo del comportamiento de Monte Carlo con
imégenes de testeo con elipses heterogéneas de distinta excentricidad 0.3, 0.5 y 0.7 de tamafio
256x256 pixeles. En la primer columna se muestra la imagen original, en la segunda la imagen
reconstruida con la técnica Asignacion+ Cro-Magnon+ Pithecanthropus+Metrépolis y en la ultima
columna laimagen reconstruida con Negociacion+ Cro-Magnon+ Pithecanthropus. Los datos de las
proyecciones corresponden a 8 angulos: 0°, 30°, 60°, 75°, 90°, 105°, 120° y 150°, cada uno con 512
rayos paralelos. Como se puede ver e enfoque propuesto obtuvo buenas aproximaciones de las
imagenes originales usando 50000 iteraciones. El desvio de tono utilizado en la Ec. (3) es[-80..80].
A la derecha de la figura, se muestra la tasa de error promedio ef/eg (error actual respecto del error
inicial) en funcién de las mutaciones.

L os resultados confirman |os resultados obtenidos con laimagen sencilla del gemplo de la Figura 4.
Se puede observar que al inicio de la reconstruccion la tasa de error promedio con la estrategia
Negociacion desciende méas abruptamente que con la variante Asignacion. Sin embargo, hacia el
final de la reconstruccion esta diferencia no es tan significativa.

Luego de 10000 iteraciones € error con Negociacién alcanza a mejorar en promedio un 70% con
respecto del error inicia y en € caso Asignacion llega a megiorar un 50% respecto del error inicial.
Esta diferencia entre los métodos se hace cada vez menor en las iteraciones siguientes, y se
mantiene casi constante en 5% a partir de 35000 iteraciones. Hacia €l fina de la reconstruccion, en
50000 iteraciones, €l error alcanzado por los métodos es muy similar alcanzando € 90% de mejora
respecto del error inicial.

Con respecto a los tiempos de reconstruccion la variante con Negociacién es més costosa ya que es
necesario seleccionar dos pixeles dispuestos a negociar, mientras que con Asignacion solo se
selecciona un pixel. En este g emplo e algoritmo utilizé 0.012 seg. por iteracion con Negociacion y
0.009 seg. por iteracion con Asignacion, utilizando con un procesador Pentium 3 1.1 Ghz.
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Figura 7. Elipses no homogéneas reconstruidas con Monte Carlo

Asignacién+Cro-Mag.+Pithec+Metrépolis
Negociacién+Cro-Mag.+Pithec.




6 Posprocesamiento para el suavizado de laimagen

En e caso especifico de las imégenes obtenidas con la reconstruccion Monte Carlo, si bien han
resultado de buena calidad presentan cierto aspecto granuloso. Las imagenes tomogréficas en
general se realizan sobre objetos |os cuales se componen de un conjunto discreto de materiales cada
uno con propiedades uniformes, o bien en el caso de medicina corresponden a distinta composicion
del cuerpo como hueso, tejido blando, etc. Como consecuencia, la reconstruccion idea tendria que
contener valores de pixeles vecinos que tengan mas homogeneidad. Por este motivo, se
implementaron tres filtros pasa bajo: Fourier bidimensional, Promedio y FSLD [10], con el objetivo
de suavizar o para reducir € ruido de las imagenes obtenidas y substancialmente mejorar la calidad
de la reconstruccion. Si bien se pudo apreciar que la imagen filtrada tiene mayor similitud con la
imagen real (en este caso es conocida), se observd en oposicion, que e error segun la Ec. (2)
aumento. Para cuantificar la aproximacion de la imagen reconstruida filtrada con la origina se
decidié comparar con el indicador |; de error cuadratico medio entre dichas imagenes:

=4 (fxy)- i)’ (6)
X,y

En & gemplo de la Figura 8, se muestra la imagen original, la imagen reconstruida con 50000
mutaciones sin filtrar, y tres imégenes suavizadas con los filtros mencionados. Para el ggemplo si no
se aplicafiltro el error entre proyecciones e es 2486 y e error entre imégenes | es 5831. Se puede
observar que mientras €l error e aumentod para cualquiera de las imagenes filtradas respecto a 2486,
los errores | disminuyeron respecto a 5831. Este resultado muestra gque para €l caso de las iméagenes
tomogréficas resulta beneficioso aplicar un filtro de suavizado hacia € fina de la reconstruccion. El
filtro de mejor comportamiento fue FSLD.

Conffiltro
Promedio | FSLD

Original Sin filtro Fourier |

€ proyecciones 2486 7077 7257 3073
| imagenes 5831 3300 3235 2699

Figura 8. Suavizados de laimagen reconstruida, error entre proyeccionesy error entre imagenes de cada caso

7 Reconstruccion de un objeto real

En esta seccion se presenta la aplicacion del método Monte Carlo a un caso rea de reconstruccion
tomogréfica 3D a partir de placas tomadas con un dispositivo Plasma Focus, disefiado y construido
en PLADEMA-ISISTAN [7][8][9][11]. Para & experimento se usd un conector BNC de acero
inoxidable, utilizado en €l cableado de redes con cable coaxil, a cua se le tomaron 8 proyecciones,
registrando la atenuacion de intensidad de los rayos X en placas radiogréficas. Antes de redlizar la
reconstruccion, se debieron tener en cuenta distintos tipos de errores que pueden introducirse en la
captura de las proyecciones (g. proyecciones rotadas o mal aineadas, precison del angulo,
diferencia de intensidad, etc.). La Figura 9 muestra € objeto y las 8 proyecciores del conector para
los angulos fijados. La resolucién en cada placa (tamarfio pixel) es de 0.08 mm. en cada lado.
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Figura 9. Objeto origind (izquierda) y proyecciones obtenidas a 8 angulos diferentes (derecha)

Para realizar la reconstruccion 3D del conector BNC, se aplico la técnica de Monte Carlo por corte
axial. La tomografia fina resulta de la composicion de todos los cortes axiales obtenidos (Figura
10). En este caso, se utilizd la técnica de Asignacion+ Cro-Magnon+ Pithecanthropus+ Metrépalis.
Cabe aclarar que si bien las proyecciones reales tienen un ruido considerable, el algoritmo se adapt6
facilmente logrando una buena reconstruccion del objeto. La tomografia obtenida puede
visualizarse, a través de los distintos cortes sagital, coronal o axial, como asi también vistas en

perspectivas (Figura 11).
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Figura 11. Visuaizacion de tomografiay cortes del conector segin los planos x,y,z



Con este método, € tiempo de reconstruccion promedio de los cortes axiales del conector para una
resolucion de 256x256 fue de 330 seg. El procesador utilizado en este caso fue un Pentium 3 1.1
Ghz. Este tiempo resulta comparable a obtenido con técnicas convencionales tal como ART.

8 Conclusiones

Con este estudio se mostré la factibilidad de realizar reconstrucciones tomograficas no
convencionales de razonable calidad. El estudio de la reconstruccion de imégenes sencillas permitid
observar € comportamiento de los agoritmos propuestos. La ventgja del método Monte Carlo es
gue permite incorporar facilmente distintas estrategias de reconstruccion sin cambiar |a estructura
general del agoritmo, sin embargo a igua que otros métodos iterativos, Monte Carlo presenta el
problema del tiempo computacional que insume para lograr la convergencia.

La caidad de las imagenes obtenidas fueron mejoradas con la aplicacion de distintos filtros de
suavizado, lo cual permitié acercar a la solucion del problema. En este sentido, seria interesante
realizar en un futuro estudios de performance de algoritmos basados en distintos indicadores de
calidad de imagenes obtenidas.

Actuamente, el empleo de tomografias se restringe casi exclusivamente al caso de medicina, siendo
muy escasa su explotacion en otras &ess. En este trabgo, se muestra que la técnica de
reconstruccion implementada es especialmente Util para la visualizacion introspectiva de piezas
metalicas generadas a partir de radiografias obtenidas con un dispositivo simple de emision
radiacion X con una fuente Plasma Focus. A partir de estos resultados, se prevé perfeccionar €l
procedimiento de medicion de manera de que pueda obtenerse una tomografia de un objeto en
movimiento.
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