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Resumen

La tomografia fotoacustica (PAT) es una modalidad
emergente de imagen biomédica con gran potencial cli-
nico que combina el uso de técnicas Opticas y acusticas
para la formacion de imagenes de alta resolucion de los
tejidos bioldgicos. La técnica consiste en iluminar un te-
jido mediante un haz laser pulsado causando un calenta-
miento local del tejido. Debido al efecto fotoacustico, en
el que la energia 6ptica es absorbida y convertida en
energia acustica por expansion termoelastica del tejido,
la rarefaccion del tejido produce una sefial ultrasénica
pulsada que puede ser medida con un transductor pha-
sed array y convertida en imagenes mediante el uso de
algoritmos de reconstruccién. Para reconstruir las image-
nes se utilizan algoritmos de conformaciéon como el con-
formador de retardo y suma, que es computacionalmen-
te eficiente y sencillo de implementar, aunque ofrece baja
resolucién y contraste de imagen. Para superar estas li-
mitaciones, han surgido mejoras buscando obtener una
mejor calidad de imagen. Estas mejoras se basan en
combinar las senales de los diferentes elementos, enven-
tanar la sefal, o incluso calcular la apodizacién 6ptima
para cada pixel en funcion de las sefiales recibidas por
los elementos ultrasénicos. Este trabajo es un estudio
numeérico y experimental que utiliza la resolucién lateral y
axial y la relacion sefial-ruido para evaluar el rendimiento
de los principales algoritmos de reconstruccion utilizados
en PAT. Los resultados muestran cémo los algoritmos
adaptativos permiten mejorar la resolucion axial y lateral
respecto del conformador de retardo y suma, pero en
determinadas situaciones el tamafio de los objetos en la
imagen no se corresponde con el tamario real de los mis-
mos, lo que puede limitar su empleo en la cuantificacion
del tamafo de estructuras biolégicas mediante imagen
por tomografia fotoacustica.
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Abstract

Photoacoustic tomography (PAT) is an emerging bio-
medical imaging modality with great clinical potential that
combines the use of optical and acoustic techniques for
high-resolution imaging of biological tissues. The tech-
nique consists in illuminating a tissue using a pulsed laser
beam causing local heating of the tissue. Due to the pho-
toacoustic effect, in which optical energy is absorbed and
converted into acoustic energy by thermoelastic expan-
sion of the tissue, the rarefaction of the tissue produces
a pulsed ultrasonic signal that can be measured with a
phased array transducer and converted into images using
reconstruction algorithms. To reconstruct the images,
beamforming algorithms such as the delay and sum
beamformer are used, which is computationally efficient
and simple to implement, although it offers low image
resolution and contrast. To overcome these limitations,
improvements have been made to obtain better image
quality. These improvements are based on combining the
signals from the different elements, windowing the signal,
or even calculating the optimal apodization for each pixel
based on the signals received by the ultrasonic elements.
This work is a numerical and experimental study that
uses lateral and axial resolution and signal-to-noise ratio
to evaluate the performance of the main reconstruction
algorithms used in PAT. The results show how the adap-
tive algorithms allow to improve the axial and lateral res-
olution with respect to the delay and sum beamformer,
but in certain situations the size of the objects in the im-
age does not correspond to their real size, which can
limit their effectiveness in the quantification of the size of
biological structures.

Keywords: Medical image, Photoacoustic
tomography, ultrasound.

revista de acustica | Vol. 53 | N1y 2 [15]



Evaluacion del rendimiento de algoritmos de reconstruccion de imagenes para tomografia fotoactstica

1. Introduccion

Las técnicas de imagen fotoacustica (PAl) utilizan la
capacidad de algunos materiales de emitir ondas acusti-
cas tras ser excitados con pulsos de luz laser. Estos ma-
teriales, tras absorber la energia del laser, se convierten
en fuentes acusticas cuyas sefiales se pueden registrar
con un sistema de adquisicion tipico de ultrasonidos (US)
para conformar imagen [1]. Los absorbentes se seleccio-
nan en funcion de la longitud de onda del laser, y se
pueden clasificar en endégenos, como la hemoglobina o
la oxihemoglobina, a través de los cudles se pueden ob-
tener imagenes anatdmicas y funcionales monitorizando
el nivel de saturacion de oxigeno, la velocidad del flujo
sanguineo o la tasa metabdlica basal [3]; y exdgenos,
como tintas fotosensibles o nanoparticulas, que pueden
utilizarse para aumentar el contraste en imagenes mole-
culares [1]. La tomografia fotoacUstica presenta una ma-
yor profundidad de penetracion en el tejido que los mé-
todos tomograficos puramente épticos y mejora
sustancialmente la resolucion espacial en comparacion
con los métodos ultrasénicos clasicos. Ademas, mantie-
ne muchas de las ventajas de la imagen ultrasénica, sien-
do una modalidad de imagen no invasiva, que no emplea
radiacion ionizante, rapida y de bajo coste [4].

Idealmente, si la muestra esta completamente rodea-
da por el sensor de ultrasonidos, la imagen tomografica
podria reconstruirse sin errores simplemente retardando
y sumando las senales registradas de cada elemento de
la matriz [2, 5, 6]. Sin embargo, dado que generalmente
es inviable envolver completamente el objeto, se deben
utilizar algoritmos de reconstruccion mas complejos que
aprovechen las propiedades de las sefales ultrasonicas
registradas para mejorar la resolucion y el contraste de
las imagenes fotoacusticas. Por ejemplo, los conforma-
dores por inversion temporal (time-reversal) proyectan las
senales en el camino inverso al de su recepcion permi-
tiendo reconstrucciones en medios no homogéneos [7].
También hay otros algoritmos basados en la transforma-
da rapida de Fourier (FFT) [8], e incluso técnicas que uti-
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Figura 1. Principio de funcionamiento de la tomografia fotoacustica.
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lizan inteligencia artificial para la conformacion de image-
nes fotoacusticas cuantitativas [9]. Sin embargo, dado
que los tejidos blandos tienen velocidades de propaga-
cion de sonido similares, es comun utilizar algoritmos de
reconstruccion que asumen una velocidad de sonido
homogénea y se basan solo en retardar y combinar las
sefales recibidas [6], estos algoritmos se pueden clasifi-
car principalmente en dos grupos: técnicas adaptativas
y no adaptativas.

Este trabajo tiene como objetivo evaluar y comparar
este tipo de algoritmos adaptativos y no adaptativos,
para estudiar qué ventajas y desventajas tiene cada uno
de ellos y en qué circunstancias se deben utilizar para
optimizar las propiedades de la imagen reconstruida.
Para ello, se han implementado los algoritmos retardo y
suma (Delay and Sum, DAS), retardo producto y suma
(Delay Multiply and Sum, DMAS), varianza minima (Mini-
mum Variance, MV) y MV-DMAS [9]; y han sido evalua-
dos numérica y experimentalmente utilizando tanto crite-
rios cualitativos como cuantitativos. Por ultimo, también
se ha aplicado el factor de coherencia para reducir los
|6bulos laterales.

2. Materiales y métodos
2.1. Algoritmos de formacién de haces

La formacion de haz basica de las sefales acusticas
se basa en alinear las senales recibidas en cada elemen-
to del sensor y sumarlas, Delay and Sum (DAS), donde la
intensidad de cada pixel de la imagen se calcula como

/DASP(t)ZZXf(t_Ai)y 1)

donde P es el indice de de cada pixel de la imagen,
x;(t—A;) es la sefial retardada del elemento i y M es el
numero de elementos de la sonda [6]. A partir de este
conformador béasico han surgido diferentes variaciones
introduciendo operaciones previas a la suma para poten-
ciar la senal y mejorar la resolucion de la imagen. Para
aumentar la calidad de las imagenes tomograficas, en el
algoritmo Delay Multiply and Sum (DMAS), se introduce
una multiplicacion combinatoria de las sehales recibidas
en los diferentes elementos del transductor como

/DMASP(t):ZZXi(t_Ai) x;(t=14;), @)

i=1 j=i+1

que conduce a una formacion de haz no lineal basada en
la coherencia espacial de las sefales fotoacusticas. El
objetivo de esta modificacion es mejorar la relacion sehal/



ruido (SNR), potenciando las senales del efecto fotoacus-
tico y reduciendo el ruido [11]. Aungue esta técnica me-
jora la resolucion lateral y la SNR, no hace desaparecer
los l6bulos laterales. Para minimizarlos, se utilizan algorit-
mos adaptativos, como el conformador de variancia mi-
nima MV [12], dado por

/M\/P(t)=2W/ Xi(t_A/‘)v 3)

donde w; son los pesos 6ptimos de apodizacion. El éxito
de los algoritmos adaptativos radica en el calculo de los
pesos Optimos en funciéon de la sefal recibida. El vector
de pesos que maximiza el SINR (signal-to-interference-
plus-noise-ratio) se define como

R a

Wopt = ——,
T a" R a

)

donde R es la matriz de covarianza que representa a la
interferencia mas el ruido (interference-plus-noise), a el
vector de direccion (steering vector) y a su transpuesta
conjugada [12]. Sin embargo, en la practica R no se co-
noce, por lo tanto, se estima utilizando la matriz de cova-
rianza (R) de las sefales recibidas utilizando las N mues-
tras recibidas en los M elementos del transductor como

R= XdXdH (5)

donde X, es la matriz de sefiales retardadas. Para obte-
ner mejores resultados se puede realizar un promediado
espacial, con ventanas de L elementos a lo largo de los
M elementos del transductor; y temporal, utilizando K
muestras antes y después de la muestra correspondien-
te al tiempo de vuelo. En este caso, se aplica una media
espacial considerando una ventanade L=M /2.

La técnica DMAS, como su nombre indica, tiene una
suma simple en cada término. Esta suma es precisamen-
te la parte en comun con la técnica clasica DAS. Si, en
lugar de utilizar DAS para cada término, se utiliza la suma
ponderada adaptativa MV, se obtiene la técnica MV-
DMAS [10], dada por

/I\/IV—DMASp (t):ixi(t) {ile(t)xf(t)}' (6)

Ademas de estos conformadores, también se puede
emplear un factor de coherencia (CF) que se basa en
aplicar una funciéon de peso a cada pixel, que no es lineal
ni adaptativa. Consiste, por tanto, en multiplicar la for-
macion de haz de cada pixel por su CF, que se define
como
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()
M3 (()))

Empleando el factor de coherencia se reducen dras-
ticamente los I6bulos laterales [12].

CF = , (7)

2.2. Evaluacion de los algoritmos de conformacion
2.2.1. Simulaciones numéricas

Los algoritmos de reconstruccion descritos anterior-
mente han sido evaluados numéricamente empleando un
método pseudoespectral, utilizando la toolbox de
MATLAB® k-Wave. Concretamente, se ha simulado un
area de imagen de 100 mm x 60 mm. Para ello, se ha
seleccionado una malla de 10000 filas x 6000 columnas
con un espaciado de 10 um en ambas direcciones. La
frecuencia de muestreo empleada ha sido 30 MHz. El ta-
mano de la capa de absorcion perfecta o perfectly mat-
ched layer (PML) que rodea los cuatro lados del area simu-
lada es de 4 mm. Se busca simular que el medio es agua,
por lo que se establece 1445 m/s como la velocidad del
sonido y 1000 kg /m?® como la densidad del medio.

El disefio de la distribucion de presion inicial debe
permitir una facil comparacion y evaluacion de los dife-
rentes algoritmos de conformacion de imagenes que se
implementen. Para ello, se ha configurado una presion
inicial consistente en una serie de discos de diametro
0.1 mm colocados sobre el gje vertical (90° con respecto
al sensor) y espaciados 10 mm, desde 10 a 80 mm de
profundidad. Se ha simulado una sonda lineal de 128
elementos con un pitch de 0.3 mm, una frecuencia cen-
tral de 7.6 MHz y un ancho de banda del 77 % que co-
rresponde a la sonda que posteriormente se utilizd para
realizar los experimentos. Se ha agregado ruido a la ma-
triz de registro de sensores simulados ahadiendo ruido
aleatorio a las sefiales simuladas para que sean mas re-
alistas. En este caso, se ha anadido el ruido necesario
para disponer de un SNR de 50 dB en las sefiales adqui-
ridas por los elementos de la sonda simulada.

2.2.2. Configuracion experimental

Para la evaluacion experimental se ha fabricado un
maniqui de gelatina cuyas propiedades acusticas son
similares a las de los tejidos blandos. En el interior de la
gelatina se han colocado ocho hilos de nailon negro de
0.1 mm de diametro separados por 5 mm que actuaran
como cromoforos, es decir, que absorberan la energia
laser y la convertiran en una onda de ultrasonidos. Para
la excitacion laser se ha utilizado un laser Nd:YAG EKS-
PLA-NT350, complementado con una dptica de aumen-
to (beam expander) que amplia el diametro del haz inicial
hasta conseguir un area de excitacion de 20 mm de dia-
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metro. Se ha utilizado un sistema de adquisicion de ultra-
sonidos Verasonics Vantage 256™ para el registro de las
senales ultrasodnicas. Para sincronizar el laser y el sistema
de adquisicion, el sistema de adquisicion actla como
maestro y envia una sefal de disparo a un generador de
funciones, que genera un pulso rectangular cuya dura-
cion determina la emision de energia del pulso laser,
como se muestra en la Figura 2.

2.2.3. Parametros de calidad de imagen

Se ha utilizado el parametro Full-Width at Half-Maxi-
mum (FWHM) para cuantificar la precision del algoritmo.
Este se relaciona con la distancia minima a la que se
pueden separar las fuentes de dos puntos para que su
imagen se interprete como dos fuentes independientes.
Para calcularlo, se ha considerado la distancia lateral (an-
chura) del I6bulo principal a la mitad de la potencia maxi-
ma de la imagen reconstruida. Para evaluar el contraste
entre sefal y ruido, se ha calculado el SNR, consideran-
do el area interna de los absorbentes como sefal y un
area del mismo tamano lejana a las fuentes como ruido.

2.3. Resultados numéricos

Dado que el sensor simulado es una sonda lineal, la
funcioén de dispersion de punto (PSF) no es simétricay la
resolucion lateral y axial no dependen de los mismos fac-
tores. La resolucion axial esta limitada por la frecuencia
de las senales registradas, que en este caso depende
principalmente de la respuesta frecuencial de la propia
sonda. Por lo tanto, como se muestra en la Figura 3 (a,

h, c, j), la resolucion axial no varia con la profundidad ni
en DAS ni en DMAS. Por el contrario, la resolucion lateral
esta muy influenciada por la apertura de los elementos
de la sonday, por lo tanto, si varia con la profundidad.

El efecto principal del DMAS (Figura 3(c, j)) es aumentar
la sefial con respecto al ruido de fondo, sin embargo, el
l6bulo principal es demasiado ancho y esto implica que las
reconstrucciones con esta técnica no tendran una buena
resolucion. Para mejorar este aspecto se hace necesario
el uso de métodos adaptativos. La combinacion de MV
(Figura 3 (d, k)), que mejora la resolucion, y DMAS, que
mejora las fuentes con respecto al fondo, mantiene las
buenas propiedades de ambas técnicas Figura 3 (g, ).
Finalmente, el CF se ha aplicado sobre DAS y MV-DMAS
y, como se ilustra en la Figura 3 (b, i, f, m), los l6bulos late-
rales se mejoran utilizando el CF en ambas técnicas.

Como se muestra en Figura 3 (g), mientras que los
algoritmos DAS y DMAS aumentan el ancho de su lobu-
lo principal linealmente a medida que aumenta la profun-
didad, los basados en MV (adaptativos) practicamente
mantienen el FWHM con la profundidad.

Por ultimo, en cuanto a la relacion senal/ruido (SNR),
el método que mejor ratio tiene es MV-DMAS CF, que
también es capaz de mantenerla practicamente constan-
te en torno a 44 dB, como se muestra en Tabla 1.

2.4. Resultados experimentales

Para obtener los datos experimentales a diferentes pro-
fundidades, se realizaron varias medidas con el laser ilumi-
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Figura 2. Configuracion experimental (a) diagrama y (b) fotografia.
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Figura 3. Reconstrucciones numéricas a 40 (a, b, ¢, d, e, f) y 80 mm (h, i, j, k, |, m) de profundidad utilizando diferentes conformadores mostrados
con un rango dinamico de 60 dB y representacion del FWHM en funcion de la profundidad para cada conformador. El circulo rojo en todas las
reconstrucciones representa el tamafo de la fuente simulada, 0.1mm de diametro.

Tabla 1. SNR dependiendo de la profundidad
y el conformado de haz utilizado.

Prof. DAS DAS CF DMAS MV MV-DMAS MV-DMAS CF
(mm) (dB) (dB) (dB) (dB) (dB) (dB)

10 36.0 39.8 38.7 411 435 44.2

20 36.9 39.7 38.8 416 435 44.2

30 37.3 39.9 39.1 41.9 439 44.2

40 37.3 39.8 39.1 417 437 44.2

50 37.1 39.6 38.8 41.1 435 439

60 37.6 40.1 39.3 426 441 443

70 37.3 39.8 38.9 422 439 443

80 37.6 40.0 39.2 424 436 44.2

nando los diferentes hilos. Las reconstrucciones de una de
las excitaciones se muestran a continuacion (Figura 4). La
parte superior de maniqui, se ha omitido en las imagenes
porque el laser no excitaba a esos absorbentes y, por tan-
to, no emitian sefial. El tamafio de pixel es de 50 um?. El
haz esta centrado en 50 mm, por ello, el absorbente situa-
do en 51.4 mm recibe la méaxima energia. Sus vecinos (su-
perior € inferior) no han recibido tanta energia y, por tanto,
las sehales emitidas son mas débiles. Este efecto se nota
con todos los algoritmos, pero es especialmente significa-
tivo en los adaptativos (Figura 4 (d, €, ), ya que potencian
mas las zonas en las que hay pulsos abruptos.

El conformador MV-DMAS CF mejora considerable-
mente la resolucion y el SNR tanto para el hilo central

COMO para sus vecinos. Para evaluar esto cuantitativa-
mente, se ha utilizado el mismo parametro que para el
estudio numérico y, como se muestra en la Figura 4 (q),
la profundidad juega un papel fundamental en la resolu-
cion lateral de los algoritmos no adaptativos (DAS,
DMAS), ya que con una diferencia de solo 15 mm en
profundidad hay una diferencia de aproximadamente
0.05 mm en el FWHM. Sin embargo, con los algoritmos
adaptativos (MV, MV-DMAS), la posicion del centro del
area de excitacion laser cobra mas importancia, ya que
se basan en mejorar donde hay mas sefal. Por lo tanto,
al realizar el ajuste lineal de los datos obtenidos, se ob-
serva que el FWHM crece linealmente en profundidad
con técnicas no adaptativas (lineas azules y amarillas en
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Figura 4. Reconstrucciones experimentales (a, b, ¢, d, e, f) con un rango dindmico de 100 dB y representacion del FWHM en funcion
de la profundidad para cada conformador (g).

Tabla 2. SNR experimental.

DAS DAS CF DMAS Mv MV-DMAS MV-DMAS CF

(dB) (dB) (dB) (dB) (dB) (dB)
Superior 29.7 32.3 31.8 30.2 34.5 36.4
Central 34.7 37.7 37.0 30.0 43.2 44.6
Inferior 27.9 30.8 30.2 28.6 33.7 36.2

la Figura 4 (g)), mientras que para los algoritmos adap-
tativos (lineas rojas y verdes) la profundidad no gobierna
el FWHM vy los valores experimentales no se ajustan a
una recta.

Finalmente, se ha evaluado el SNR experimentalmen-
te y los resultados obtenidos se presentan en la Tabla 2.
La conclusion principal es que se confirma cuantitativa-
mente que MV-DMAS CF es el algoritmo con mejor SNR.
El mayor contraste entre la sefal y el fondo, como ade-
lantan los resultados de los apartados anteriores, se ob-
tiene, para todos los algoritmos, para el hilo central
(51.4 mm). La superior (46.9 mm), en la mayoria de los
casos, tiene una mejor relacion que la inferior (56.0 mm)
porque el centro del laser estaba ligeramente por encima
del hilo que se esta considerando como central.

3. Conclusiones

En este trabajo se ha desarrollado un sistema de ima-
gen por tomografia fotoacustica empleando una sonda
lineal, se han implementado los principales algoritmos de
reconstruccion de imagen, tanto no adaptativos como
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adaptativos, y se han evaluado tanto numérica como ex-
perimentalmente. Los resultados muestran que cuando
la informacién tomogréfica no es completa, el conforma-
dor béasico DAS implica reconstrucciones de baja resolu-
cion y l6bulos laterales prominentes. Esto hace necesario
utilizar algoritmos mas complejos para compensar las li-
mitaciones de este conformador. Tras la implementacion
y la evaluacion numérica y experimental tanto de los al-
goritmos adaptativos como no adaptativos, observamos
que los algoritmos no adaptativos (DAS y DMAS) mas
sencillos permiten obtener una imagen general del esce-
nario reconstruido en tiempo real, o que resulta conve-
niente para aplicaciones en las que el objetivo sea visua-
lizar objetos grandes o suficientemente separados. Por
el contrario, los algoritmos adaptativos (MV y MV-DMAS)
proporcionan imagenes de alta resolucion y alto contras-
te, por lo tanto, serfan mas adecuados cuando se busca
obtener imagenes de objetos pequefnos y cercanos e
identificarlos como dos entidades diferentes, pero ello
redunda en un coste computacional mayor, lo que limita
su empleo en aplicaciones de imagen en tiempo real. En
ambos tipos de algoritmos el factor de coherencia mejo-



ra las propiedades de las imagenes reconstruidas redu-
ciendo los I6bulos laterales. Finalmente, cabe sefalar
que los algoritmos adaptativos pueden diferenciar obje-
tos muy cercanos, pero también pueden dar una percep-
cion errénea de la dimension real del objeto cuando se
visualizan objetos aislados de tamarno reducido. Los re-
sultados obtenidos en este estudio permitiran seleccio-
nar el algoritmo de conformacion mas adecuado para
optimizar el diseno de sistemas de imagen clinica basa-
dos en tomografia fotoacustica.
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