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A Comparative Study of Time Domain Compressed
Sensing Techniques for Optoacoustic Imaging
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Abstract—Speeding up data acquisition and reducing the
complexity of the detection system are among the central goals
for advancing optoacoustic imaging. In this way, new reconstruc-
tion algorithms using the compressed sensing (CS) formalism
have received considerable interest in recent years. This work
presents a comparative study of reconstruction algorithms using
time-domain CS schemes for optoacoustic tomography. This is
motivated by the well-known capabilities of the CS paradigm
in achieving good reconstruction performance even with limited
sensing capabilities. Formulation of the mathematical problem is
provided along with simulation results, where the performance of
different representation basis used in time-domain CS strategies
are analyzed in a qualitative and quantitative fashion. Com-
parison with a well-established optoacoustic tomography recon-
struction technique as backprojection is also provided. These
experiments show the suitability of time-domain CS techniques
for this application and point out that the use of the canonical
basis for the representation of the optoacoustic measurements is
well suited in comparison with other more sophisticated basis.

Index Terms—optoacoustic imaging, compressed sensing, time
domain models, reconstruction algorithms.

I. INTRODUCCION

a obtenciéon de imdagenes optoacusticas (OA) es una

modalidad de adquisicién de imdgenes biomédicas no
invasiva que combina el alto contraste de a absorcién dptica
que poseen las técnicas puramente Opticas y la elevada res-
olucién espacial obtenida por ultrasonido [1]. Las imagenes
OA permiten recuperar pardmetros fisiolégicos endégenos im-
portantes como los niveles de oxigenacién de la hemoglobina,
al igual que la distribucién de contrastes exdgenos con alta
absorcion Optica para estudios de imigenes moleculares [2],
[3]. La tomografia OA (TOA) es una aplicacién de esta
técnica en la cual imigenes de la muestra bajo estudio se
recuperan de las mediciones ultrasénicas efectuadas sobre un
plano o un volumen. En general, en TOA se utiliza un tnico
transductor ultrasénico desenfocado con escaneo mecanico [4]
o un conjunto de sensores en posiciones fijas alrededor de la
muestra [5]. La técnica usada en TOA se basa en la generacion
de ondas de ultrasonido mediante la iluminacién del tejido con
pulsos laser de corta duracién. La energia absorbida da como
resultado un rdpido aumento de la temperatura que conduce a
ondas de presién generadas por la expansion termoeldstica de
la muestra. Las ondas viajan a través del tejido y son captadas
en ubicaciones especificas por un conjunto de transductores ul-
trasénicos. Finalmente, la distribucidn espacial de absorcién de
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la energia laser en la muestra es recuperada con un algoritmo
de reconstruccion de imégenes [6]. El enfoque tradicional para
reconstruir la imagen es el de retroproyeccién (BP, por sus
siglas en inglés) [7]-[9]. En este tipo de algoritmos, para
obtener imégenes de alta resolucion y calidad, es necesario
medir las sefiales acusticas con una alta tasa de muestreo
temporal y en una elevada cantidad de posiciones [6]. Esto
aumenta las dificultades de fabricacion y los costos del sistema
[10]. En este sentido, es usual recurrir a la multiplexacién de
las sefiales entregadas por los sensores de forma de disminuir
el ndmero de placas de adquisicién de datos (amplificadores y
conversores analdgico-digital) [10], [11]. Por otro lado, dado
que los ldseres suelen poseer una baja frecuencia de disparo
(~10 Hz), se tienen largos tiempos de adquisicién que hacen
mads dificil la obtencién de imédgenes en tiempo real. Por lo
tanto, el desarrollo de métodos de reconstruccion avanzados,
capaces de recuperar imigenes OA de alta resolucién con
una baja cantidad de datos, se ha vuelto un aspecto esencial
para mejorar las aplicaciones de TOA en imdgenes y estudios
biomédicos [12]. En este aspecto, compressed sensing (CS)
es un método efectivo para recuperar sefales (tipicamente
submuestreadas) en un dominio de transformacién apropiado
[13]. En los ultimos afios se han realizado numerosos estudios
que demuestran las ventajas de CS en el procesamiento de
sefiales y en la obtencién de imédgenes biomédicas, e incluso
han habido aplicaciones exitosas de esta técnica como, por
ejemplo, en resonancia magnética nuclear [14]. También se
han reportado varios trabajos destinados a aprovechar las
ventajas de CS para TOA [15]-[19]. Por ejemplo, en [15]
se verificd la viabilidad y efectividad de CS para TOA a
través de simulaciones y experimentos con fantomas. Estos
estudios muestran las ventajas de CS en la mejora de la
velocidad de adquisicién de datos y en la disminucién de los
costos del sistema de deteccion de TOA a través del uso de
menor cantidad de sensores para obtener la misma calidad
de imagen [16]. CS puede aplicarse a partir de modelos del
problema OA tanto en el dominio de la frecuencia como en el
dominio del tiempo. Segin [20], CS en la frecuencia presenta
algunas ventajas con respecto a CS en el tiempo, entre ellas,
una mejor relacion sefal a ruido y una mayor velocidad de
reconstruccion. Es por esto que la mayoria de las aplicaciones
de CS a TOA fueron implementadas en el dominio de la
frecuencia [15], [16], [18].

Las imdgenes OA se obtienen a partir de la solucién de
un problema inverso que tipicamente estd mal condicionado.
Esto significa que pequefos errores en las mediciones o en el
modelo fisico, pueden resultar en errores significativos en la
imagen reconstruida [21]. Por ejemplo, los errores en el mo-
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delo pueden surgir por una discretizacién inadecuada del pro-
blema o de la suposicién errénea de un medio acusticamente
homogéneo. En lo que respecta al arreglo experimental, los
errores pueden deberse a incertidumbres en la geometria de la
configuracién de medicién que incluye la posicién, la forma
y el tamafio de los detectores de ultrasonido [22]. Existen
varios estudios sobre el modelado de errores y sus efectos en
la solucién del problema inverso en TOA, por ejemplo, para
medios acusticamente heterogéneos [23] o para situaciones en
las cuales los sensores son de tamafio no despreciable [24].
Asimismo, en [25], ha sido reportado que los modelos en el
dominio de la frecuencia son mucho mads sensibles que los
modelos en el dominio del tiempo cuando se tienen incertezas
en el posicionamiento de los sensores y en el valor de la
velocidad de propagacion del sonido en medios homogéneos.
Adn con incertezas menores al 1 %, el desempeiio de esque-
mas de reconstruccién basados en modelos frecuenciales es
extremadamente pobre. Esto se debe fundamentalmente a que
en los modelos en el dominio de la frecuencia, la incerteza en
la posicién y/o en la velocidad del sonido afecta el exponente
de un fasor de alta frecuencia. Dichas incertezas tienen en
estos modelos una influencia particularmente negativa para
frecuencia elevadas. Esto no sucede para métodos basados
en modelos temporales, donde este tipo de incertezas tienen
un efecto menos dafiino. De esta forma, y con el objetivo
de combinar las ventajas de los métodos de reconstruccion
basados en CS junto con la robustez frente a incertezas de
los modelos temporales, es que proponemos el estudio de
diferentes variantes de un algoritmo de reconstruccién usando
CS en el dominio del tiempo. Entre los distintos aspectos a
considerar, en este trabajo se estudian distintas estrategias de
muestreo (uniforme y aleatorio) junto con distintas bases de
representacion de las mediciones que permitan representarlas
mediante descripciones dispersas (en inglés sparse).

El articulo se organiza como se detalla a continuacién. En
la seccién II se presenta la teoria fisico-matemadtica bdsica
relacionada con el problema OA y se introducen el problema
inverso de reconstruccién de imagenes y la técnica de CS.
En la misma seccién se explica como se llevaron a cabo las
simulaciones y las figuras de mérito usadas para cuantificar
la calidad de las imdgenes obtenidas. En la seccién III se
muestran y analizan los resultados. Finalmente, en la seccién
IV, se encuentran las conclusiones de este trabajo.

II. METODOS

En esta seccion se detalla la formulacién matematica y fisica
del problema y como fueron realizadas las simulaciones para
estudiar diferentes variantes de un algoritmo de reconstruccién
usando CS en el dominio del tiempo. Asimismo, en la dltima
subseccién, se describen las figuras de mérito usadas para
comparar cuantitativamente las imdgenes obtenidas.

A. Problema Directo

Para un medio actsticamente homogéneo no absorbente, la
presion acistica p(r, t) en la posicién r y el tiempo ¢, generada
a partir de la absorcién 6ptica de una muestra excitada con un
pulso electromagnético 6(t), satisface la ecuacién de onda [8],
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donde po(r) es la presién OA inicial y v, la velocidad del
sonido en el medio. Ademds, si se cumple el confinamiento
térmico y acustico, es decir, cuando la duracién del pulso laser
es lo suficientemente corta como para que se pueda despreciar
la conduccién de calor y la propagacion acustica hacia las
regiones vecinas de la region iluminada, po(r) es proporcional
a la densidad de energia Optica absorbida [26]. Al resolver
(1), 1a solucién directa de la presion de OA detectada por un
sensor puntual en la posicidon rq de una superficie S que rodea
el volumen de interés V, se puede escribir como [27],

1 8/po(r)é(t—|rd—r|/vs)d3r )
1%

T ir v2 Ot |rq — 1|

El objetivo del problema inverso de TOA es reconstruir
la presién inicial po(r) a partir de las sefiales PA medidas
pa(ra,t) en diferentes posiciones rq sobre una superficie S
que rodea el volumen de interés [26].

— C2V2) p(r,t) =0 (D

pd(rda t)

B. Problema Aciistico Inverso

Como se mencioné en la introduccién, los algoritmos de
reconstrucciéon mds usados en TOA son aquellos basados
en el enfoque de BP, debido a su sencilla implementacién
y aplicabilidad a la mayoria de los escenarios practicos de
obtencion de imagenes [6]. Una de las formulaciones mas
destacadas es el algoritmo de retroproyeccion universal [7]. En
un medio homogéneo con vg constante, la férmula de retro-
proyeccién universal vincula directamente po(r) a py(rq,t) en
la superficie de deteccién S que incluye la fuente OA [7],

dds

s lra=rl Qg

Vs

IMﬂ=A hmm@—%@%;ﬂ

3)

donde €2, es el angulo sélido de la superficie S con respecto
al punto de reconstruccién en V, dQy = dS cosfs/|r — rq]
y 65 es el angulo entre la normal saliente de S' y |r — rq].
La férmula anterior es exacta para superficies S con formas
cilindricas, planas y esféricas, y supone detectores puntuales
con ancho de banda infinito y omnidireccionales [6], [28].
Sin embargo, en la préactica, los transductores no pueden
considerarse puntuales, tienen un ancho de banda limitado
y poseen una determinada respuesta espacial [22]. En estos
escenarios no ideales, los enfoques basados en BP se desvian
significativamente de la realidad, generando artefactos de ima-
gen (por ejemplo, aparicién de valores negativos que no tienen
interpretacion fisica) e imdgenes distorsionadas [6], [29].

Un enfoque de reconstruccién diferente son los algoritmos
basados en modelos matriciales (MM). En esta técnica, el
problema directo se representa mediante una ecuacién ma-
tricial que se utiliza para resolver el problema inverso. Una
de las ventajas de MM es que se puede considerar cualquier
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efecto lineal en el sistema [6]. Por tanto, cualquier respuesta
de deteccién espacio-temporal que pueda modelarse o medirse,
puede ser incluida en el proceso de inversion [6], [30], [31].
En el caso ideal de detectores puntuales y un medio actstico
homogéneo sin pérdidas, la matriz del modelo en el dominio
del tiempo puede calcularse discretizando la relacién integral
en (2) [6],

Pa = Apo “4)

donde pgq € RN«Nexl es un vector que representa las
presiones medidas en un conjunto de ubicaciones rq; (I =
1...Ny) en los instantes de tiempo ¢ (k = 1...Ny); po €
RY*1 es un vector que representa los valores de la presion
acustica inicial en la cuadricula de la regién de imagen; y
A € RNeNexN eg ]a matriz del modelo. El j-ésimo elemento
(7 =1...N) en pg contiene el valor promedio de la presién
inicial dentro de un elemento de volumen de tamafio AV en
la posicién r;. Una vez que se ha establecido la formulacién
discreta, el problema inverso se reduce al problema algebraico
de invertir el sistema lineal (4). La matriz A se puede escribir
como la multiplicaciéon de dos matrices A°® AS donde A®
describe la respuesta impulsiva espacial de un sensor puntual
ideal y A°® es un operador que realiza la derivada temporal.
La matriz AS se define como [17], [30], [32],

s 1 AV d(tg,ra;,r;)

i 42 At [rgq; — 1] ®)

: lra;—r;]
Altporarr) = b I SIS AR
0 en otro caso
donde At es el paso de tiempo en que se muestrean las pre-
siones py(rq,t). A°® es una matriz cuadrada con réplicas de
la sefial de presion en forma de N (generada por un elemento
AV') agrupadas en columnas a lo largo de su diagonal principal
[30]. Como ya se menciond anteriormente, una vez que se
construye una matriz modelo para el caso ideal, el enfoque
MM permite modificarla para refinar el modelo directo y de
esta manera, por ejemplo, incluir la respuesta temporal del
sensor, su extension y forma espacial o la duracién del pulso
de iluminacién [6], [30].

C. Compressed Sensing

Una matriz de representacién o cambio de base ¥ € RV*N
permite representar po como un vector de coeficientes 6 €
RNX 1 [33]7

po =¥/ )

El vector 6 es una representacion k-dispersa de pg si 6 tiene
solo k£ entradas no nulas [15]. De esta forma, cuando k es
pequefio, se logra representar a pg de manera compacta con
solo unos pocos coeficientes esenciales. La teoria de CS se
basa en poder recuperar esta version comprimida de pg a partir
de un sistema de ecuaciones lineales subdeterminado [34]. A
pesar de esto ultimo, bajo la suposicién de que pg es dispersa
en alguna base, se puede lograr su reconstruccién teniendo en
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Fig. 1. Esquema experimental usado para las simulaciones.

consideracion la forma en que son realizadas las mediciones
P4 vy mediante el uso de algoritmos adecuadamente disefiados
[33]. Ademas, también es necesario que A cumpla la llamada
propiedad de isometria restringida (RIP) y que sea incoherente
con ¥ [13].

La forma mds usual de reconstruir la solucién dispersa
buscada es mediante el problema de minimizacién conocido
como basis pursuit,

mein [10]]¢, tal que AWO = pgq (8)

donde ||0||, representa la norma ¢; del vector de coeficientes
6. De (8) se espera recuperar el vector § madas disperso
consistente con las mediciones en pg. La solucién a (8)
es tnica dado que la funcién a minimizar y la restriccion
son convexas, y existe una amplia variedad de resolvedores
(solvers) y algoritmos numéricamente eficientes que pueden
ser usados para el problema [35].

Para casos practicos con ruido en las mediciones e in-
certezas en el sistema, se hace uso de una version modificada
de (8) conocida como basis pursuit denoising,

min_||0]l¢, tal que |A®0 —p4|7, <o )

También se puede usar el método de andlisis de regresién
LASSO (least absolute shrinkage and selection operator) [36],

mein ||[A®O — pql|7, tal que [|0]]s, < T (10)
donde o y 7 son pardmetros de regularizacién. Ambas formu-

laciones son equivalentes mediante una seleccién adecuada de
sus parametros.

D. Simulaciones

El rendimiento de los enfoques de obtenciéon de imdgenes
OA basado en CS en el dominio del tiempo se realizé
usando el esquema de simulacién mostrado en la Fig. 1. Este
arreglo representa un sistema para TOA 2-D implementado
con un sensor que rota alrededor de la regién imagen, lugar
donde estd colocada una muestra uniformemente iluminada.
Se ha demostrado que este tipo de sistema TOA basado en
un solo detector es muy util para estudios de prueba de
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concepto debido a su simplicidad, bajo costo y efectividad
[22], [37]. Se utilizé una regién imagen cuadrada con un
tamafio de 6.4 mm X 6.4 mm y una resolucién de 128 x 128
pixeles y donde el sensor (circulo negro) se colocd sobre
una circunferencia de 10 mm de radio. Las sefiales OA se
detectaron en Ny = 5 ubicaciones sobre la circunferencia. Se
supuso que el sensor es puntual o enfocado con un ancho de
banda de 20 MHz. Para la recopilacién de datos, el intervalo
de tiempo At fue de 5 ns con N; = 4096 muestras. La
velocidad del sonido se fijé en v, = 1500 m/s y el medio se
supuso homogéneo y sin absorcién o dispersion del sonido. La
respuesta en frecuencia del transductor se modelé utilizando
un filtro pasabanda con frecuencias de corte superior e inferior
de 0.1 MHz y 20 MHz, respectivamente. Las simulaciones
se llevaron a cabo en Python. La eleccion de priorizar un
valor pequefio de Ny por sobre N, se hizo en funcién de
reducir la complejidad y el costo del sistema de deteccion
[38]. Como matrices de cambio de base W se probaron las
transformadas discretas wavelets (TWD), curvelets (TCD)
y coseno (DCT) debido a que son las mds cominmente
utilizadas en CS aplicado a TOA [12], [15]-[19]. También
se analiz6 no realizar cambio de base, o sea, multiplicar por
la matriz identidad (MI). En el caso de TWD se evaluaron las
wavelets de Haar, Daubechies 4 y Symlet 2 [39]. Por otro
lado, para conseguir la incoherencia entre las matrices A y ¥
se realizaron simulaciones con intervalos de muestreo aleatorio
obtenidos usando una distribucién de Bernoulli. También se
hicieron simulaciones sin aleatoriedad, o sea, usando muestras
uniformemente equi-espaciadas en el tiempo y en el espacio.

Para cada matriz de cambio de base W y tipo de muestreo,
se realizaron los siguiente pasos:

1) Generacién de las presiones pg a partir de A y po
(fantoma) usando (4).

2) Agregado de ruido gaussiano no correlacionado con
media cero y desviacién estdndar de 1 % de la amplitud
méxima simulada, lo que da como resultado una relacién
sefial a ruido (SNR) de 40 dB.

3) Resolucién de (10) usando el algoritmo lasso provisto
en el médulo de Python sklearn.linear_model.

4) Evaluacién de la calidad de la imagen reconstruida
usando las figuras de mérito de la Seccién II-E.

Como distribucién inicial de presiéon pg, se usaron 4 fan-
tomas distintos que se presentan en la Fig. 2 y que permiten
analizar de forma separada distintos aspectos de las reconstruc-
ciones obtenidas [40]. El fantoma TOA estd constituido por las
letras TOA (Fig. 2.a) y ayuda a determinar la eficiencia en la
recuperacion de objetos con bordes afilados. El fantoma de
Derenzo (Fig. 2.b) contienen grupos de objetos circulares con
diferentes radios que ayudan a evaluar la fortaleza del método
para reconstruir imdgenes que contienen objetos pequefios y
grandes. El fantoma de la Fig. 2.c simula estructuras parecidas
a vasos sanguineos gruesos y delgados y ayuda a analizar el
rendimiento del algoritmo en la recuperacién de estructuras
amorfas complicadas. Finalmente, la imagen de la Fig. 2.d es
el fantoma de una mama o pecho que se obtiene usando el
método descripto en [41] y que sirve para probar la robustez
del enfoque en casos de imdgenes OA complejas con contraste

1021

(a)

TOA
w(c)

Fig. 2. Imdgenes de los fantomas utilizados como distribucién de
presion inincial: (a) letras TOA; (b) Derenzo; (c) vasos sanguineos;
y (d) mama o pecho.

variable. Ademds, con el objetivo de comparar con un enfoque
estandar del area de TOA, también se realizé la reconstruccién
de las imdgenes usando el método BP basado en (3) [7].

E. Figuras de Mérito

Para cuantificar la calidad de las imdgenes reconstruidas se
emplearon tres métodos de evaluacion: correlacién de Pearson,
indice de similitud estructural y la raiz del error cuadratico
medio, métricas que abreviaremos por sus siglas en inglés
como PC, SSIM y RMSE, respectivamente. La PC es una
medida de la correlacién lineal entre la presion inicial esperada
Po vy reconstruida po"©© [42],

cov (po , Po"“°)
o (po) - o (Po"*)

donde cov(-) representa la covariancia y o la desviacién
estandar. PC devuelve valores entre -1 y 1, donde O representa
que no hay una correlacién lineal entre las imdgenes y -1
indica una relacion perfectamente complementaria. E1 SSIM
combina tres medidas comparativas (luminancia, contraste y
estructura) para evaluar la calidad de la imagen obtenida
(po"°°) con respecto a una referencia (pg) [43]. Una descrip-
cién detallada de su cdlculo se encuentra en [44]. Finalmente,
el RMSE evalia la desviacion estdndar de los residuos como
una medida absoluta para determinar la calidad de la imagen
reconstruida [40],

PC = (11)

R 2
RMSE = N Z (pom _pgf,(;)

2¥)

12)

Para el calculo de las métricas mencionadas se
usaron los algoritmos pearsonr, structural_similarity 'y
mean_squared_error provistos en los médulos de Python
scipy.stats 'y skimage.metrics. Se considera una calidad de
imagen reconstruida aceptable cuando la métrica SSIM tiene
un valor mayor a 0.7 [40].
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TABLA 1
RESULTADOS COMPARATIVOS OBTENIDOS PARA LAS IMAGENES RECONSTRUIDAS DEL FANTOMA TOA (FIG. 2.A).
MI TWD TCD DCT BP
PC SSIM  RMSE PC SSIM  RMSE PC SSIM  RMSE PC SSIM  RMSE PC SSIM  RMSE

MU 09843 0.7153 0.0564 0.9771 0.6275 0.0679 09773 0.6325 0.0611 0.9815 0.6633 0.0611 0.5518 0.0592  0.9848
MA 09877 0.7773  0.0495 0.9816 0.6703 0.0606 0.9831 0.6920 0.0580 0.9857 0.7010  0.0535 - - -

TABLA 1II
RESULTADOS COMPARATIVOS OBTENIDOS PARA LAS IMAGENES RECONSTRUIDAS DEL FANTOMA DERENZO (F1G. 2.B).
MI TWD TCD DCT BP
PC  SSIM RMSE PC  SSIM RMSE PC  SSIM RMSE PC  SSIM RMSE  PC SSIM RMSE

MU 09982 0.9874 0.0140 0.9961 0.9676 0.0212 0.9958 0.9665 0.0217 0.9937 0.9373 0.0268 0.034 0.0102  0.4687
MA 09943 09868 0.0252 0.9929 0.9680 0.0284 0.9946 09623 0.0252 0.9914 0.9433 0.0319 - - -

TABLA TII
RESULTADOS COMPARATIVOS OBTENIDOS PARA LAS IMAGENES RECONSTRUIDAS DEL FANTOMA VASOS SANGUfNEOS
(FIG. 2.C).
MI TWD TCD DCT BP
PC SSIM RMSE PC SSIM RMSE PC SSIM RMSE PC SSIM RMSE PC SSIM  RMSE

MU 09958 09858 0.0227 0.9921 09701 0.0312 0.9918 0.9693  0.0319 0.9899 0.9662 0.0356 0.0238  0.0095 0.4544
MA 09981 0.9949 0.0164 0.9925 09715 0.0318 09916 09743 0.0332 0.9904 0.9664 0.0366 - - -

TABLA IV
RESULTADOS COMPARATIVOS OBTENIDOS PARA LAS IMAGENES RECONSTRUIDAS DEL FANTOMA PECHO (FIG. 2.D).
MI TWD TCD DCT BP
PC SSIM  RMSE PC SSIM  RMSE PC SSIM  RMSE PC SSIM  RMSE PC SSIM  RMSE

MU 09967 09592 0.0217 0.9941 0.9392 0.0260 0.9934 09361 0.0273 0.9945 0.9550 0.0241 0.0107 0.0016  0.7457
MA 09898 0.8906 0.0385 0.9813 0.8441 0.0463 0.9830 0.8539 0.0441 0.9912 0.9327 0.0303 - - -

y (mm)

y (mm)

X (mm) X (mm) X (mm) x (mm)

Fig. 3. Imagenes reconstruidas con BP usando Ny = 5y N; = 4096. Fig. 4. Imdgenes reconstruidas con CS (muestreo uniforme y MI)
usando Ny =5y N = 4096.

III. RESULTADOS

En las tablas I - IV se presentan los resultados comparativos muestreo temporal (muestreo uniforme MU y aleatorio MA).
en términos de las métricas de calidad (PC, SSIM, RMSE) Ademads, como referencia y comparacién, se agregan los va-
para las reconstrucciones usando el enfoque CS para distintas lores obtenidos usando el enfoque de reconstruccién estdndar
matrices de transformacién W y los dos diferentes métodos de  BP. El texto en negrita indica el mayor valor registrado para
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cada métrica utilizada. Uno de los detalles salientes de las
mencionadas tablas es que para los 4 tipos de fantomas
estudiados las distintas variantes de los esquemas de CS
presentan un muy buen desempefio. Para cada variante de CS,
los valores de PC y RMSE de todos los fantomas son buenos
y muy superiores a los obtenidos con BP. Para la métrica
SSIM, salvo para el fantoma TOA, para todas las variantes del
método de CS siempre se supera el umbral de 0.7. En el caso
de uso de MI (tanto para muestreo aleatorio como uniforme)
para todos los fantomas se logra un valor de SSIM mayor a
0.7. Las tablas también muestran que si bien el uso de MI
parece arrojar los mejores resultados para todas las métricas
y fantomas, la diferencia con el empleo de otros cambios de
base no es extremadamente significativa. Este fendmeno es un
resultado novedoso e interesante que no ocurre con los tipicos
esquemas de CS basados en modelos frecuenciales.

En las figuras 3 y 4 se presentan ejemplos de las reconstruc-
ciones obtenidas usando BP y CS, respectivamente. Para CS,
se muestra el caso con muestreo uniforme y sin usar matriz de
transformacién. Como se puede observar, las reconstrucciones
obtenidas con BP resultan en imdgenes de baja calidad ya
que presentan gran cantidad de artefactos y no se logran
apreciar los detalles observados en las imdgenes originales.
Estas distorsiones surgen debido a la baja cantidad ubicaciones
(Ng) usadas en la reconstrucciones, haciendo imposible la
visualizacién de cualquier tipo de detalle fino en las imagenes
obtenidas. Esto es esperable y es un hecho reportado en la
literatura [6] donde un nimero bajo de posiciones sensadas
y la poca diversidad espacial de las mismas (ej: mediciones
concentradas en un intervalos angular relativamente pequefio)
genera niveles insuficientes de calidad en la reconstruccién de
las imagenes. Por ejemplo, en las reconstrucciones del fantoma
del pecho de las Figs. 3 y 4 (imagen inferior derecha), la
reconstruccién con CS muestra claramente tanto la forma de
la mama como sus estructuras vasculares internas. Por otro
lado, en la reconstruccién con BP apenas es posible identificar
el contorno de la misma. Los valores de las tablas para todas
las métricas usadas también confirman la imposibilidad de BP
de otorgar buenos niveles de reconstruccién cuando N, es
pequeiio.

Estos resultados dejan en evidencia como el paradigma de
CS, a diferencia del método de BP, puede ser utilizado para
recuperar imagenes OA en situaciones donde la cantidad de
detectores usados es muy baja, motivadas principalmente por
restricciones del sistema de deteccion.

IV. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha analizado el desempeio de diferentes
variantes de un algoritmo de reconstruccién de imdgenes OA
basado en el método CS en el dominio del tiempo. Se han
probado distintos esquemas tanto de muestreo como de uso de
bases de representacion sobre imdgenes prototipo que permiten
evaluar diferentes aspectos de interés. Se ha observado que
los esquemas analizados proveen muy buenos niveles de
reconstruccion atn cuando, y como es de esperar, el nimero
de direcciones espaciales sensadas es pequefio. Esto refuerza
la idea de que las técnicas de CS para modelos en el dominio
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del tiempo puede ser una opcién interesante cuando existen
restricciones referidas a los equipos para la adquisiciéon de
los datos. Como aporte original, los resultados de este trabajo
indican que el uso incluso de la base candnica o transfor-
macion identidad para la representacion de las mediciones es
suficientemente buena en comparacién con otras bases mas
sofisticadas. Esto se puede deber fundamentalmente a que las
imdgenes usadas y las que tipicamente pueden encontrarse en
aplicaciones de TOA cumplen aproximadamente la propiedad
de ser dispersas. Por otro lado, se observa como el método
de reconstruccién BP, el cual es un esquema bien establecido
en TOA, tienen problemas sustanciales para entregar imagenes
de buena calidad en los mismos escenarios estudiados en este
trabajo (bajo nimero de sensores).

Como una posible linea de trabajo futura se puede plantear
la inclusién de las técnicas de aprendizaje profundo para
combinar las ventajas de los modelos guiados por datos (data-
driven) de la redes profundas con algunos de los modelos
matemadticos descriptos en este trabajo [45].
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