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Resume: La reduccion del ruido en imagenes de Tomografia Computarizada por Emisién de Foton Unico (SPECT) sigue siendo
un campo de investigacion en la actualidad. El ruido produce una degradacién en la calidad de las imagenes, lo cual puede
afectar la precision de los diagnosticos médicos. En esta investigacion se comparan 11 métodos modernos basados en variacion
total, para la reduccion del ruido en imagenes de SPECT. Se utilizan un corte tomografico del maniqui de Jaszczak, el cual es
procesado por todos los métodos. Para evaluar la calidad de las imagenes procesadas, se emplearon métricas objetivas de
calidad de imagen. Se realiza un andlisis estadistico no paramétrico de los resultados, y se obtuvo que, si se requiere mantener
un alto contraste imagen, se sugiere emplear los métodos FISTA o DCRG-PPXA; en cambio, para mantener la mejor resolucion
espacial posible, se debe elegir a TVNLR o RTV. Por su parte, los métodos PDHG y GPCL, remueven una alta cantidad de ruido,
aportando excelentes valores tanto de relacion sefial a ruido como de relacién contraste a ruido.
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Adherence to the BJEDIS’ scope: En este trabajo se realiza un analisis estadistico no paramétrico de Friedman-Wilkoxon,

para determinar, entre 11 métodos modernos de reduccion de ruido, basados en Variacion Total, cuales tienen mejor
desempefio para estudios tomograficos de Medicina Nuclear.
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1. INTRODUCCION

La Medicina Nuclear (MN), es la especialidad que se ocupa del diagnéstico, tratamiento e investigacién médica,
mediante el uso de radiois6topos como fuentes abiertas. Cuando son utilizados con un propdsito diagndstico, se
aprovecha la propiedad emisora de los radiois6topos para detectarlos a distancia.

El procedimiento para generar imagenes en MN requiere la administracion (intravenosa, subdérmica, oral,
inhalacion, etc.) de una dosis trazadora de una sustancia radiactiva o radiofarmaco, que pasa a ser una fuente
dentro del cuerpo del paciente, emisora de energia. Esa energia es captada por un detector de centelleo sélido
(generalmente Nal(Tl)), denominado camara gamma. Las imagenes en MN pueden ser planares (2D) o
tomograficas (3D). La Single Photon Emission Computed Tomography (SPECT) no es mas que un tipo de estudio
tomogréfico realizado con una camara gamma, mediante la rotacion de su detector alrededor del objeto. Asi se
obtienen las proyecciones de la emision del radiofarmaco, y luego estas son matematicamente reconstruidas en
una imagen 3D o cortes 2D.

Las imagenes de MN por la naturaleza de su adquisicién, tienden a tener muy buen contraste imagen, pero muy
pobre resolucién espacial y, ademas, poseen una evidente presencia de ruido.

El ruido a nivel de pixel depende de la actividad radionuclidica administrada al paciente, la cual no se puede
aumentar indiscriminadamente por razones de proteccién radioldgica del paciente. Tampoco se puede aumentar el
tiempo de adquisicion del estudio mas alla del tolerado por el paciente y la presion asistencial existente. Esto hace
gue no se puede evitar el tener ruido en las imagenes de MN. Este ruido tiene una naturaleza probabilistica, ya que
depende de la desintegracion radiactiva del radiofarmaco dentro del cuerpo del paciente y la emision de energia en
una direccion determinada; y su deteccion en la cAmara gamma. Este ruido es descrito mediante la distribucion de

Poisson, P(*¥)P(¥) | que se expresa como:
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donde ™M es |a media y ** es la variable dependiente (nimero de conteos en el detector). En la distribucién de
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Poisson se cumple que la desviacion tipica @ = V Ko=+vX Asi, al conocer la media de la sefial, 79 también se

conoce. Esto significa que se puede ajustar el ruido (??) en una imagen, ajustando el nimero de fotones
utilizados para producir esta (1).

Durante el siglo pasado se desarrollaron multiples procedimientos vy filtros sobre la base del procesamiento digital
de imagenes, que fueron también aplicados para mejorar la calidad de imagen en MN(2). Este filtrado se realiza
tanto en el dominio espacial como en el de las frecuencias. Existe una gran variedad de filtros en el dominio de las
frecuencias que estan disponibles en el software de cualquier camara gamma, como son: Butterworth, Hamming,
Parzen, Gaussiano y Wiener (3). Los mismos, a pesar de tener un resultado razonablemente bueno, se aprecia
gue en la actualidad, con el desarrollo de las modernas técnicas de procesamiento digital de sefales, son
superados por otros métodos que han probado su eficacia en diversas técnicas de diagnéstico por imagen (4-8).
Cuando se reduce ruido se habla en el argot técnico de un suavizado de la imagen digital.

Los filtros de suavizado estan disefiados para reducir las amplitudes en las zonas de alta frecuencia, pero este
procedimiento puede resultar muy complejo en su aplicacion practica, ya que el costo de aplicar un filtro de este
tipo trae consigo la posibilidad de perder informacion de detalles Utiles de la imagen, que se encuentran también en
las altas frecuencias, como son los objetos pequefios y los bordes de estructuras y lesiones, necesarios para el
correcto diagndstico a partir de las imagenes. El problema radica en que los filtros tradicionales pasa bajos, no
pueden discriminar lo que es ruido aleatorio en los bordes de dos regiones de actividades radionuclidicas
diferentes, porque el ruido en la imagen reconstruida no es aditivo, sino que esta correlacionado con la sefial util
como resultado del proceso matematico utilizado en la reconstruccion, por lo que en el suavizado que se realiza
utilizando los filtros antes mencionados, ademéas de reducir ruido, disminuye la definiciobn de los contornos,
empeorando asi la resolucion espacial de las imagenes, que ya de por si es muy pobre en MN(1), (2).
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En muchos métodos de reduccién de ruido se hace la aproximacion de que la imagen de entrada esta dafiada por
ruido gaussiano aditivo de valor medio cero. Para excluir estructuras o detalles que no contribuyen a la estimacion
de la varianza de ruido, se aplica primero un algoritmo de deteccién de bordes simple, que utiliza gradiente de
primer orden. Luego se utiliza un operador Laplaciano, seguido de un promediado sobre toda la imagen, que
proporciona una estimacion de varianza de ruido precisa. Asi, solo hay un parametro que es auto-determinado y
adaptable al contenido de la imagen. Los resultados de la simulacidon muestran que este tipo de algoritmo funciona
bien para diferentes tipos de imagenes, en una amplia gama de distribuciones estadisticas de ruido (9).

Existen otros métodos para estimar la desviacion estandar del ruido blanco aditivo en las imagenes, que se han
aplicado a un conjunto de imagenes que muestran diferentes grados de contraste, detalles de borde, textura, etc.
(10). En especial se destacan los métodos mas recientes basados en inteligencia artificial usando redes
neuronales convolucionales (11). Los resultados muestran que, en general, la estimacion méas confiable es
obtenida al pre-filtrar la imagen para suprimir la estructura de la imagen y luego calcular el valor de desviacion
estandar de los datos filtrados. Hoy dia el método de variacién total (TV) también ha surgido como una alternativa
eficaz y eficiente para eliminar ruido (4-8).

El objetivo del presente trabajo es comparar el desempefio de varios métodos modernos de reducciéon de ruido

basados en variacion total en el contexto de la SPECT, para su posible implementacién en la rutina clinica de la
MN. Métodos de este tipo han sido anteriormente utilizados exitosamente en SPECT (12).

2. MATERIALES Y METODOS

2.1 Métodos de reduccién de ruido basados en variacién total de laimagen

Una funcién imagen s (t1, t2) definida en el plano R? (en nuestro caso plano de la imagen), bajo algunos supuestos
de regularidad, tiene un campo de gradiente:

a a a a
(Ee w2 w)(Za w26 w)
Vs(ty, t2) = : :

1 1 (2)
definido en R?también.
Entonces, la variacion total de la imagen s, se define como la norma L2 del gradiente de la misma:
TV(s) = S Vs(ty ) ldtydty [ 1Vs(ty, t5)ldt dt, ©)

Los métodos de reduccion de ruido a partir de esta funcién se basan en minimizar el gradiente. Se introdujo como
un criterio de regularizacién para la eliminacién del ruido de la imagen en el trabajo de Rudin, Osher y Fatemi
(ROF) (13), y se ha demostrado que es bastante eficiente para suavizar imagenes y preservar contornos. Sin
embargo, la no diferenciabilidad de la funcién objetivo, requiere el uso de técnicas de optimizacién especificas (14).

En este trabajo se comparan 11 variaciones del método original anterior, que han probado su eficacia en otros
contextos, y que se aplica al contexto de la SPECT. Son los siguientes:

o Doble regularizacion de TV restringida en grafos con inclinacién mondétona hacia adelante-hacia atras-
hacia adelante (DCRG-MSFBF) (14).

Doble regularizacion de TV restringida en grafos con algoritmo paralelo proximal (DCRG-PPXA) (14), (15).
Variacion total anisotrépica (ATV) (8)

Método iterativo rapido de contraccién/umbralizacion (FISTA) (16)

Variacion total L1 primario-dual (TVL1PD) (17)

Gradiente hibrido primario-dual (PDHG) (18)

Proyeccién de gradiente con longitud de paso constante (GPCL) (19)

Proyeccién de gradiente con busqueda de linea hacia atras (GPLS) (20)

Division de iteraciones de Bregman (Método Lagrangiano aumentado) (SBATV) (20), (21)

Reduccion del ruido por variacién total basado en la regularizacion no local (TVNLR) (22)

Variacion total relativa (RTV) (23)
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2.2 Maniqui fisico, radiofarmaco y adquisicion de SPECT

Se utilizé6 un Maniqui de Jaszczak (Figura 1a). El mismo contiene 6 estructuras que simulan patologias en MN.
Estas son 6 esferas sélidas de perpex, de diametros: 31.8mm (L1), 25.4mm (L2), 19.1mm (L3), 15.9mm (L4),
12.7mm (L5) y 9.5mm (L6) que simulan lesiones hipocaptantes de actividad radionuclidica. Se utilizé6 un fondo
radiactivo consistente en una disolucion de agua destilada con Tc®m™, El agua en el maniqui tuvo una actividad
inicial 1221 MBq.

Se adquirieron imagenes tomograficas en una camara gamma E.CAM SCINTRON 7 de la firma Aleman MIE
Medical Imaging Electronic. El detector de la cAmara gamma (cristal de Nal (TI) con colimador de plomo de huecos
paralelos), se rotd en 360 grados alrededor del maniqui y se adquirieron sus proyecciones a partir de los
sinogramas originales. Se emple6 la retroproyeccion filtrada (FBP) como método de reconstruccién tomografica,
para obtener los cortes (2D), a partir de filtrado Rampa + Butherworth (3). Para aplicar los métodos de reduccién
de ruido por TV se escogio un corte coronal, donde se aprecian todas las simulaciones de lesiones de diferente
didmetro presentes en el maniqui. (Figura 1b).

Sobre la mencionada imagen, se aplicaron los 11 métodos de reduccién de ruido basados en variacion total,
utilizando las programaciones en Matlab dadas por los propios autores originales de los mismos. En dichas
implementaciones, la imagen final se busca a partir de construir una funciéon e introducir en esta, valores para los
parametros especificos de cada método, como por ejemplo la regularizacién, la variacién isotrépica, el error de
tolerancia, el nUmero de iteraciones, la varianza, el valor de frontera, entre otros. Para escoger estos parametros,
se realizd para cada método un ensayo de prueba y error, que adecuaron el mismo al problema concreto que se
resuelve en esta investigacion, reducir ruido en imagenes de SPECT.

Para comparar la calidad de imagen generada por cada método se emplearon métricas cuantitativas sobre
Regiones de interés (ROI) (Figura 1c)

a)
Figura 1. a) Maniqui, b) corte de SPECT utilizado y c) Regiones de interés.

2.3 Evaluacioén de calidad de imagen y andlisis estadistico

Se analizo la relacion sefial a ruido univariada (SNR), el contraste imagen (C), la relacion contraste a ruido (CNR) y
la funcién de transferencia de la modulacion (MTF), para comparar los desempefios de los métodos de TV; todas
programadas en Matlab, a partir de las siguientes ecuaciones.

SNR =XSNR =X @)

Donde X es la intensidad media de la sefial en cada ROI, que se corresponde con el nimero de conteos en cada
una (ROI 1-6).

F—Li F—Li
C= . (w)cC = T (%)

®)
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Aqui se empledé la relacion entre la intensidad de la sefial en la regién de interés ubicada en cada lesion Li (i=1...6)
y la de fondo (F)
F—Li F-Li

CNR =
oF oF (6)

CNR =

La resolucion espacial fue evaluada a partir de la Funcién de Transferencia de la Modulacién (MTF) que se calcula
a partir de la Transformada Rapida de Fourier (FFT) en un borde (1). A partir del valor medio del borde en la ROI
roja (Figura 1c), se calcularon los puntos que tendria la MTF, y con un tamafio de 1 pixel se calculé la FFT.

Los resultados computacionales de los valores de la SNR, C, CNR y MTF, fueron analizados estadisticamente
mediante el software SPSS 22. Se realizé una prueba de Wilcoxon de rangos con signo para muestras
relacionadas. Esto mostrd si existian diferencias significativas con un nivel de significacién de 0,05, entre los 11
métodos para cada variable, y se ordenaron estos por sus rangos para cada variable, precisando un orden de
mejor a peor método. Una vez que se detecta que existen diferencias significativas, se procede a determinar entre
qué métodos existen estas diferencias. Para ello, se hizo un andlisis bidimensional de Friedman de varianza por
rangos para muestras relacionadas. Se resalta como mejor, aquel método de mayor rango por variable, que sea
significativamente diferente del resto.

3. RESULTADOS

Las Figura 2 presenta los 3 métodos de mejores resultados por cada variable (esto significa mayor rango en la
Prueba de Wilcoxon) y la Figura 5, muestra el resultado visual de esta seleccién.

SNR ¢
8 PDHG m— 8 DCRG_MSFBF
'8 GPCL —— E RTV
= -y
‘W GPLS me—— FISTA I
s =
32 33 34 35 0 20 40
Valores de los rangos Valores de los rangos
2 cpc. mmm CNR 9 TVLPD memmmm  MTF
= =
S PDHG mm =t RTV
~Q) -~
= TVLIPD N = TUNLR
32 33 34 07 075 08 0,85
Valores de los rangos Valores de los rangos

Figura 2. Valores de las medidas de calidad de imagen para los 3 métodos de mayor rango por variable.
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Figura 3: Resultado visual del procesamiento con los 3 mejores métodos por variable. a) Imagen original, b)
PDHG, c) GPCL, d) GPLS, e) DCRG_MSFBF, f) FISTA, g) RTV, h) TVL1PD, i) TVNLR

El analisis de Friedman para cada variable entre métodos arroj6 los siguientes resultados: El método FISTA, es
significativamente mejor que la mayoria de los métodos desde el punto de vista del contraste imagen (p=0.028),
excepto del segundo de mayor rango que es DCRG-PPXA (p=0.116). Por lo tanto, podemos decir que cualquiera
de estos dos métodos son los que mejor funcionan para eliminar ruido manteniendo un alto contraste.

El método TVL1PD es significativamente mejor que la mayoria de los métodos (p=0.028), con la excepcion del de
segundo orden en el rango PDHG (p=0.173) para la variable CNR; por tanto, cualquiera de los dos puede
considerarse con muy buen desempefio desde el punto de vista de esa variable.

El método GPLS es significativamente mejor que la mayoria de los métodos segin SNR (p=0.03), excepto
respecto a PDHG (p=0.463). Por tanto, ambos pueden considerarse como los de mejor desempefio desde el punto
de vista de la relacion sefial a ruido.

En el caso de la MTF, el método TVNLR, es significativamente mejor que el resto (p<0.05). Por la importancia de lo
gue significan las pérdidas de resolucién espacial para la MN, ya que esta variable es la principal que se degrada
cuando se filtra el ruido, se muestra el comportamiento del area bajo la curva para la misma, de donde se aprecia
el mejor desempefio de TVNLR, no solo en area bajo la curva, sino en limite de deteccién (10 % de la MTF).
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Figura 4. Curvas MTF de los 11 métodos seleccionados.

Resumiendo, se puede apreciar que los mejores desempefios globales lo tuvieron DCRG-PPXA, del inglés dual
constrained TV-based regularization on graph with parallel proximal algorithm (14) y TVNLR, del inglés total
variation by nonlocal regularization (22). Estos métodos son los que logran un mejor compromiso entre el ruido
removido y la mantencion de buenos niveles de contraste imagen y resolucion espacial. La Figura 5 evidencia este
criterio, mostrandose los métodos DCRG-PPXA en la parte a) y TVNLR en la parte b). En la fila inferior de ambas
partes se aprecia la imagen original, la procesada por cada uno de estos dos métodos y la imagen de error
calculada como la diferencia entre las dos anteriores. La imagen de error permite distinguir, cualitativamente,
cuales son las regiones en las que se concentra la mayor atenuacion del ruido. Ademas, de esta imagen se ha
calculado su desviacion estandar como indicador indirecto para cuantificar la atenuacion del ruido. Ello ha
permitido escoger el espacio de parametros de estos métodos, de forma tal que ambos produzcan,
cuantitativamente, el mismo valor de error, con la finalidad de poder compararlos cualitativamente.
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Figura 5. Métodos de mejor desempefio global para reducir ruido de Poisson en imagenes de SPECT.

Como puede apreciarse de la Figura 5, si bien los métodos DCRG-MSFBF y TVNLR producen valores semejantes
de desviacién estandar de la imagen de error, se diferencian en que TVNLR concentra mas la atenuacién de ruido
en las regiones donde el ruido posee el mayor valor medio, o que es una cualidad positiva teniendo en cuenta que
el ruido es de Poisson. En la fila superior de las dos partes de la Figura 5, se ha trazado el perfil de la fila central de
la imagen original en color rojo, y el de la misma fila de la imagen procesada en color azul. Estos trazados revelan
una cualidad interesante de cada uno de estos métodos, la cual consiste en que DCRG-PPXA atenda mas los
detalles pequefios de la imagen, al tiempo que reproduce mejor sus grandes variaciones de intensidad, como
ocurre en la cavidad situada cerca de la columna 40. Estas propiedades quedan confirmadas si se analizan los
trazados de las MTF de las respectivas ROIs que incluyen los circulos de mayor radio en cada caso, indicadas en
color magenta para la imagen original y en color verde para la imagen procesada.

4. DISCUSION

Al realizar un analisis basado en la literatura cientifica de los métodos que en la presente investigacion reportaron
los mejores resultados, a partir de un analisis estadistico no paramétrico, para reducir ruido en SPECT, se aprecia
lo siguiente: Los métodos DCRG-PPXA (14), FISTA (16), PDHG (18), TVL1PD (17), TVNLR (22), y GPCL (19)
gozan de prestigio en la comunidad cientifica y estan siendo aplicados a disimiles imagenes médicas.
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El método PDHG se valora como un algoritmo simple pero eficiente, para minimizaciones de variacion total con
aplicaciones en el ambito del procesamiento de imagenes. Este algoritmo de tipo descendente, alterna entre las
formulaciones primarias y duales y explota la informaciéon de las variables primarias y duales. Converge
significativamente mas rapido que algunos métodos existentes de amplio uso (18).

Por su parte los métodos GPCL y GPLS tienen una formulacion dual con restricciones separables, que facilita su
computaciéon. Estos métodos proponen la aplicacion de algoritmos de proyeccion de gradiente (GP) a la
formulacién dual. Diferentes variantes con diferentes estrategias de seleccion de longitud de paso y busqueda de
linea han sido probadas (19). Los experimentos computacionales muestran que los enfoques propuestos funcionan
bien en una amplia gama de aplicaciones, y que son significativamente mas rapidos que otros métodos propuestos
anteriormente (19), particularmente cuando solo se requiere una modesta precision en la solucion.

El método FISTA estd basado en los métodos de deconvolucion para disminuir el ruido en las imagenes, mediante
técnicas computacionales de reconstruccion de imagenes borrosas regidas por un modelo matematico conciso
(16). La técnica empleada se encuentra dentro del campo de los métodos de filtrado espectral. Ademas, introduce
una regularizacion necesaria o filtrado en las imagenes reconstruidas.

El método TVL1PD y TVNLR se basan en algoritmos de minimizacion de la variacion total en diferencias finitas
(17), (22). Sus aplicaciones van mas alla de la simple eliminacién del ruido y se extiende a los problemas de
deconvolucion. Sus resultados tedricos y practicos avalan su uso en la minimizacion de problemas de particién
pequefios.

El método DCRG_PPXA (14) utiliza una representacion flexible de datos gréficos que permite generalizar la
restricciobn en la variable de proyeccion. Muestra una nueva formulaciéon del problema de la TV, que puede
resolverse mediante algoritmos proximales rapidos paralelos. En los ejemplos de eliminacion de ruido, se muestra
gue este método funciona bien en gréficos arbitrarios, en lugar de cuadriculas regulares como son los pixeles de
SPECT. En consecuencia, el método se aplica a una variedad de otros problemas inversos, incluida la fusion de
imagenes y el filtrado de malla (24).

El presente estudio presenta limitaciones. En primer lugar, no se realizo la optimizacion de los parametros de cada
método, por lo que cabe esperar que, de aplicarse, por ejemplo, un método de Monte Carlo, el desempefio de
todos los métodos en general, pudiese mejorar (20). En segundo lugar, se trabajé solo a partir de imagenes de un
maniqui fisico, de hecho, para un solo corte; por lo que, para lograr la implementacion de estos métodos en la
practica clinica de rutina, es deseable aplicarlos sobre una amplia muestra de imagenes de SPECT reales de
pacientes, para diversos tipos de estudios de MN, y poder precisar asi con mayor exactitud y precision su
desemperio.

CONCLUSIONES
Para las condiciones experimentales impuestas:

» Se logré disminuir el ruido en las imagenes SPECT mediante todos los métodos analizados, pero los que mas
ruido remueven (GPLS y GPCL), afectan la resolucion espacial y el contraste imagen.

» Segun el andlisis cuantitativo de calidad de imagen, dentro de los 11 métodos analizados, se determind que los
métodos DCRG_PPXA y FISTA son los que mantienen mejor valor de Contraste imagen, TVL1PD y PDHG
presentan mejor relacion contraste a ruido y TVNLR y RTV presentan mejor resolucién espacial. En este sentido, la
eleccion de uno u otro debe responder a las necesidades que los especialistas necesiten que primen en cada
estudio de MN especifico, para hacer un mejor diagnéstico a partir de imagenes de SPECT.

+ En sentido general, se puede plantear que cuando se remueve ruido en estudios de SPECT, empleando
métodos de variacion total, los resultados de esta investigacion muestran que los mejores desempefios globales lo
tuvieron DCRG-PPXA y TVNLR. Estos métodos son los que logran un mejor compromiso entre el ruido removido y
la mantencion de buenos niveles de contraste imagen y resolucion espacial.
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LISTA DE ABBREVIATURAS

ATV

CNR

DCRG-
MSFBF

DCRG-
PPXA

FBP
FFT
FISTA

GPCL

GPLS

MN
MTF
PDHG
ROI
RTV
SBATV

SNR
SPECT

TVL1PD

TVNLR

Anisotropic Total Variation
Contrast
Contrast -to-Noise Ratio

Dual Constrained TV-
Graphs with Monotone
Backward Forward

Regularization on
Skew Forward

Dual Constrained TV-based Regularization on
Graphs with the Parallel Proximal Algorithm

Filtred Back Projection
Fast Fourier Transform

Fast Iterative

Algorithm

Shrinkage/Thresholding

Gradient Projection with Constant step Length

Gradient Projection with backtracking Line
Search

Modulation Transfer Function
Primal-Dual Hybrid Gradient
Region Of Interest

Relative Total Variation

Split Bregman lIterations (aka the augmented
Lagrangian method)

Signal-to-Noise Ratio

Single Photon Emission

Tomography

Computed

Total Variation L1 Denoising using the Primal
Dual

Total Variation Denoising based on Nonlocal
Regularization

CONSENTIMIENTO PARA PUBLICACION

Ybargollin- Machado et al.

Variacion total anisotrépica
Contraste
Relacion contraste-ruido

Doble regularizacion de TV restringida en graficos
con inclinacién monotona hacia adelante-hacia atras-
hacia adelante

Doble regularizacion de TV restringida en gréaficos
con el método paralelo proximal

Retroproyeccion filtrada
Transformada rapida de Fourier

Método iterativo rapido de contraccion/umbralizacion

Proyeccién de gradiente con
constante

longitud de paso

Proyeccién de gradiente con busqueda de linea hacia
atras

Medicina Nuclear

Funcion de Transferencia de la Modulaciéon
Gradiente hibrido primario-dual

Regién de interés

Variacion total relativa

Divisibn de iteraciones de
Lagrangiano aumentado)

Bregman (Método

Relacién sefial-ruido

Tomografica Computarizada por Emision de Foton
Unico

Variacion total L1 Primario-dual

Reduccion del ruido por variacién total basado en la
regularizacion no local
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