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Témakiiras

A dolgozat egy olyan CT képrekonstrukcidjara alkalmas modszert mutat be, aminek
gyakorlatba atiiltetett eredményeit eddig a tudomanyos életben még nem mutattdk be (a
probléma egy mas mddon torténd kozelitését olvashatjuk [1]-ben), az elméleti alapok viszont
sok pozitivummal kecsegtetnek. A vizsgalt iteracidés sémat a vonatkozo6 szakirodalomban [2]
az un. EM (Expectation Maximization) modszerbdl szdrmaztatjak. Alapvet6 feltételezés, hogy
a detektalhato beiitések szama Poisson-eloszlasu. Ezzel €lve elvégezhetd annak a feltételes
valoszinliségnek a maximalizalasa, hogy egy adott (a mintat jellemzd) linedris gyengitési
egyiitthatd eloszlds mellett milyen beiitésszamokat detektaltunk. Az iteracid lépéseiben
mindig meg kell becsiilniink az egyes voxelekbe (haromdimenzids pixel) bejutd, és kimend
részecskék szdmat, valamint az adott voxelben befutott atlagos Uthosszat. Magat a mérést is
szimuldlni sziikséges, az aktudlisan iterdlt gyengitési egyiitthatd eloszlas mellett szimulalt
detektor-beiitésszamokat hasonlitani kell a valodi mérési adatokhoz. A TDK dolgozat célja az
iteracid tesztelése, tobb fantom rekonstrualt képének létrehozasa, és ezek bemutatdsa. A
kutatas jelenlegi fazisdban az algoritmus CPU-r61 GPU-ra torténd atiiltetése az egyik

legfontosabb feladat.

Motivacio

A TDK dolgozat, és a téméahoz kapcsoldédd6 munkdim egy, az egyetem Nukleéris
Technika Intézetén (NTI) beliil Légrady David altal irdnyitott csoportmunka része, aminek
jelentésége abban rejlik, hogy tobbféle rekonstrukcids algoritmusok programozasan kiviil
maganak egy CT-berendezésnek a kalibracioja, méréstechnikdjanak kidolgozadsa is
folyamatban van, tehat a rekonstrukcio tesztelését a sajat mérési adatainkon is végrehajthatjuk
majd, valamint a projekt méréstechnikai része is profitadlhat a kiilonbozé képalkotasi

technikakbol.



Onallésagi nyilatkozat

Alulirott Molnar Baléazs, a Budapesti Miiszaki és Gazdasagtudomanyi Egyetem fizikus
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1. Bevezetés

1.1 Altalanos bevezetés

A komputertomografias (tovabbiakban CT') képalkotds a rontgen sugarzds anyaggal
valo kolcsonhatasan alapszik. A kolcsonhatas sztochasztikus jellegii, a fizikai folyamatokat
valosziniiségekkel, pontosabban hataskeresztmetszetekkel irjuk le. Az anyagban végbemehet
abszorpcid, rugalmas, ¢s rugalmatlan szoras. A parkeltés jelensége nem jatszik szerepet a CT
vizsgélatok esetében, hiszen az alkalmazott rontgen sugarzds maximalis energidja altaldban
100-200 keV. A képszintézishez a fizikai folyamatokat modellezniink kell, igy szimulacidk
révén kovetkeztethetlink a mérési adatokbdl az anyagot meghatarozo skaldreloszléasra, példaul
a linedris gyengitési egyiitthatd térbeli eloszlasara. Ez azt jelenti, hogy egy kisérlet soran
megmérjiik, hogy egy ismert intenzitasu rontgen-forrassal besugarozva a fantomot, mennyi
athaladé fotont detektalhatunk, majd ebbdl az informaciobdl kiindulva képet alkotunk a
fantomrol. Ez az informacié azonban nem elégséges, hiszen csak a vetiileteket ismerjiik altala.
eloszlas rekonstrukcidja. Tobb modszer is ismert ennek megoldasara, legpontosabban a
Monte Carlo mddszerrel lehet a részecske-transzportot figyelembe venni. Hatranya, hogy
nagy mennyiségll inditott részecskére van sziikségilink ahhoz, hogy kis relativ hibakat érjiink
el. A szdrasok, azon belill is a rugalmas Rayleigh-szoras, és a rugalmatlan Compton-szoras
Monte-Carlo modszerekkel torténd szimulacidjarol attekintést [3]-ben talalunk. A szorasrol a
dolgozatban nem lesz szd, ugyanis a programfejlesztés jelen fazisaban még a szorési
jelenségek szimuléciojatol eltekintettem, csak az abszorpciobol szarmazd informaciot
hasznaltam képalkotési folyamatban.

Az orvosi gyakorlatban a CT igen elterjedt diagnosztikai eljaras, igy tobbféle algoritmus
is létezik a kép rekonstrukcidjara [1]. A moddszerek alapvetdéen két csoportba sorolhatok:
iterativ és analitikus. Az analitikus megoldasok koziil a legelterjedtebb a szlirt visszavetités,
az egyszerlisége ¢s gyorsasaga miatt. Az iterativ eljardsok elénye az analitikusokkal szemben

a kevesebb miitermék, illetve a val6saghiibb modellezés lehetdsége.

! Computed Tomography
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1.2 Transzmisszios ML algoritmus altalaban

A dolgozatomban bemutatott rekonstrukci6 a Maximum Likelihoood (tovabbiakban
ML) alapoétletét hasznalja fel. Tekintsiik egy transzmisszios kisérletnél Y-t a mért beiitések
szdmanak valosziniiségi valtozd vektoraként (tovabbiakban vvv). Jellje p a rekonstrudlando
skalareloszlast (linedris gyengitési egylitthatd), és vegyiik figyelembe p-t Gigy, mint egy
paramétert, ami mellett Y-t mériink. Egy adott p mellett mért Y vvv sulyfiiggvénye legyen
g(y|n), aminek a maximumat keressiik p szerint, vagyis azt a skalareloszlast, ami mellet y a
legnagyobb valoszintiséggel felelne meg a valodi mérésiink eredményének. Ez altalaban nem
konnyli, ugyanis az Y adatok nem tartalmaznak elegendé informéciot a fliggvény
maximalizdlasdhoz, hanem egy teljes adathalmaz vetiiletét adjadk csak. Ezt a teljes
adathalmazt, amibdl a rekonstrukciét maradéktalanul végre lehetne hajtani, jelolje X vvv, és
legyen ennek sulyfiiggvénye f(x|p). Ha a mérendd térfogatot felosztjuk voxelekre”, akkor a
legkézenfekvobb valasztas, ha X tartalmazza az egyes voxelekbe belépd részecskék szamat.
Ekkor ugyanis egy projekcid esetén a j. voxel p; abszorpcids értékét egyértelmiien meg lehet
hatarozni az X; illetve az Xj.1, vagyis a belépd ¢és kilépd fotonok szamanak, segitségével. Egy
LoR? altal érintett voxelek szama legyen m-1, igy igaz lesz az Y=X,, egyenl6ség (az utolso

voxelt elhagyo részecskék szama X,,). Tekintsiik most a
H(ulp,)=E(nf(X]@)|Y,p1,)~In[g(Y|u)]
fliggvényt. Megmutathaté a Jensen egyenlOtlenség alkalmazéasaval, hogy H maximuma p

szerint éppen p,-nél van, vagyis max{H (,u|,un)}:H (#,14,). A bizonyitas részleteit
U

melldzve belathatd (felirva a  H(p, |p,)—H (| p,) mennyiséget, és a logaritmus

fliggvényre alkalmazva a Jensen egyenlOtlenséget), hogy ha ugy valasztjuk meg p,-t, hogy

f (x | ,un) > f (x | ,u) , akkor H-nak valoban p=p,-nél van maximuma. Allitsunk eld tehat egy
{ ,an} sorozatot, és minden lépésben maximalizaljuk E(ln X u. )Y, ,un) értékét pni
szerint. Ekkor H-t tekintve kimozdultunk H ( yr ,un)-bél H ( T ,un)-be, igy az el6zdek
alapjan H kisebb lett. Ez maga utdn vonja azt, hogy In [g(Y| ,um)] >1In [g(Y | ,un)] , vagyis

megvalodsitottuk a Maximum Likelihood modszert. Az EM modszer 0Osszességében

? Haromdimenzios pixel
? Line of Response - valaszegyenes
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visszavezeti a likelihood becslést varhatd érték maximalizalasra, ahol a teljes adathalmaz Y
melletti varhato értékét kell optimalizélni a gyengitési egylitthatd eloszlas szerint.
Egyetlen dolog hidnyzik még a fenti mddszer konvergencidjat tekintve: még nem

mondtuk meg, hogy a log-likelihood fliggvénynek milyen széls6értéke van. Természetesen

azt szeretnénk, ha maximuma lenne, vagyis In |: g(Y | ,u)] u-ben konkav lenne. Ez pontosan

akkor teljesiil, ha masodik derivaltmatrixa negativ definit. A kdvetkezOkben  belathatjuk,
mikor is teljesiil ez a szimulacionkban.

Jelolje most Y; az 1. projekcional a detektort elér6 fotonok szamanak vv-jat.
Modellezziik Yi-t Poisson eloszlast vv-ként®, vagyis eloszlasfiiggvénye legyen

Qi (ﬂ) . e‘%‘(/‘)
y |

it

g, )=

egy adott u paraméter mellett. Az Y; valoszinliségi valtozé A; varhato értéke felirhato a Beer-
Lambert torvény alapjan:

A ( bexp( D Lu j

jel,
ahol b; az 1. projekcional a forrast elhagy¢ részecskék szama, l;; pedig az i. projekcioban a j.
voxelben a foton altal befutott Ut hossza. Az 0Osszes projekciora felirhatd Y egyiittes
eloszlasfiiggvény a g(y;|n) fiiggvények szorzata lesz, hiszen az Y;-k egymastol fiiggetlen vv-k.
Ebbdl felirhatjuk a log-likelihood fliggvényt a kovetkezd alakban:

In[g(y|w)]=In [H g, | ﬂ)} =2 Inf[g(y,|w)]=

Z{—bi exp(—Zlﬁujj—inIij,uj +y,Inb. —Iny, !}

i JeL; JEL;

A konvexitas vizsgalatahoz venni kell a fenti fliggvény kétszeres parcialis derivaltjait:

o
M= om ———In[g(y,u)]= Zalkb eXp( Zl,,ﬂ]

jeL,

ahol aj egyiitthatok az A matrix elemei. A egy olyan matrix, aminek sorai az egyes
projekcidkat indexelik, oszlopai pedig a voxeleket. A aj, eleme azon uthossz, amit az i.
projekcidban a k. voxelben befut a részecske, vagyis
l, kel
& :{o kel

* Arrol, hogy ez miért megfeleld feltételezés az esetiinkben, és milyen feltételekkel, még lesz sz6 a késdbbiekben
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Ahhoz, hogy In(g) konkav legyen, H-nak negativ definitnek kell lennie, vagyis minden v
vektorra: vHv < 0kell, hogy teljesiiljon. Ez pontosan akkor all fenn, ha az A matrix teljes
rangu nxm-es matrix, ahol n>m . Tehat legalabb annyi projekciot kell végezniink, ahany
voxelbdl all a rekonstrudlando skalareloszlas altal elfoglalt térfogat.

A kovetkezokben tegyiik fel, hogy a konkéavsag feltétele teljesiil (vagyis az ML-EM

konvergens), és nézziik meg, hogyan lehet az iteraciot eldallitani.

1.3 A megvalositott iteracios séma eléallitasa

Az elézoekben mar felirtuk a log-likelihood fliggvényt

ln[g(y | y)] = Z{—bi exp(—Zlﬁij—inlwuj +y,Inb. ~Iny, !} alakban. Ugyanigy a teljes
i JeL; JeL;

adathalmazra (X) is megtehetjiik a log-likelihood fiiggvény felirasat. Eszre kell venniink

ehhez, hogy a j+1. voxelbe jutd részecskék binomialis eloszlast kovetnek, vagyis

X, ~ Binom(n,p) , ahol a probak szama n=X;, valamint a siker valoszinlisege
pzexp(—,ujl j). Tételezziik fel azt is, hogy az X, csakugy, mint a detektort ért beiitések

szdma, Poisson eloszlast kovet A paraméterrel (X (/) ~ Poi (l j)). Az egyszerliség kedvéért
r—1

bevezettik a 4, = bexp(—z uklkj jelolést. Igy
k=1

In[f(x] w)]=

Z—bl. +X,Inb, -In X, !+mzlln(;j }LX].+1 ln(exp(—lijyj))+()(j —Xﬁl)ln(l—exp(—lijyj))
J=1 I

i J+
Lathatjuk, hogy ha ennek a mennyiségnek a varhato értékét akarjuk maximalizalni X, feltétel
mellett, akkor még ki kell talalnunk az E(X;|X,) varhato értéket.

Most fontos megemliteni, hogy mikor is j6 az a feltételezés, hogy mind X;, mind Y=X,,
(a detektalhato, vagyis az utols6 voxelt elhagyd részecskék szama) Poisson eloszlast kdvet.
Mint lattuk a voxelt elhagyo részecskék a bemend részecskék szamatol fliggd binomialisak, az

exponencialis gyengiilés szerinti valoszinliséggel. Ez tobb voxelen valo athaladasra is igaz, a

valoszinliség valtozik meg: p:exp(—z ,uklkj A binomialis eloszlds Poisson-
k
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crer

n — oo ugyanakkor p — 0, de ugy, hogy np —> A <. Ezt gy teljesitjiik, (visszanézve a
fenti n és p paraméterekre) hogy sok fotont inditunk a szimuldcidban, valamint kelléen
abszorbens €s/vagy nagyméretli kozeget hasznalunk (ezt nem til nehéz teljesiteni).

Ezek utan kanyarodjunk vissza az eredeti célunk felé, ami szerint az E(X; | Xn) feltételes

varhato értékrol szeretnénk informadciot kapni. X, binomidlis eloszlasu, feltéve Xj-t, a

korabbi jelolésekkel X |X; ~ Binom (X j,i—’”] . A Bayes-tétel segitségével a forditott feltételt
j
P(X,|X;)-P(X,)

"~ kiszamithat6, hiszen
P(X;)

mindegyikrdl tudjuk mar, hogy milyen eloszlast. A részletes levezetés [2]-ben olvashato.

is kiszdmithatjuk, vagyis a kérdéses P(X ; |Xm) =

Arra a kovetkeztetésre jutunk, hogy X, -X  |X, ~ Poi (ﬂ, = ) , amibdl egybdl kovetkezik,
hogy E(Xj - Xin [ Xim) = Aj — Am = E(X) - E(Xu), s ekképp E(Xj [ Xm) = X + B(Xj) - E( Xm ),
ami pontosan a maximalizdlandé vérhato érték szamoldsédhoz kell. Most mar elkezdhetjiik a
tényleges maximalizaciot, vagyis derivaljuk le az E(In /(X | p)| X, 1) -t p szerint, tegyiik
egyenlové nullaval. In(f) adott a fenti formulaban, a feltételes varhato értékeket pedig éppen

az eldbb irtuk fel. Kiirva:

ZZ{E(XM X, ) in(exp(~1u,))+(E(X, 1X,)-E(X,, | Xm))ln(l—exp(—ll.jﬂj))}+R,

i jeLl.
ahol R tartalmazza az 6sszes olyan paramétert, ami nem fiigg u-tél. A derivalas utan:

lyexp (_lz:fl“j)
1—exp(~1,u, )

I,
“ToB(H b E (B 1) B )

) _ZE(XM |Xm)]ij +Z(E(Xf |X'”)_E(Xj” | Xm))

Ez a transzcendens egyenlet numerikusan oldhaté meg, ha s=I;u; elég kicsi:
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Az - 1_ -~ %—% kozelitést alkalmazva az iteracios képlet az
. Z(E(Xj|Xm)—E(XjH\Xm))
;Z(E(Xj X, )+ E(X 01 X,)),
alakot Blti.

Behelyettesitve a feltételes varhato értékeket, €s kicsit szemléletesebb jeldlést alkalmazva:

Z (Xlur [j]_Xlur []+1])

loreL;

ulil= 0

X +X

. i+1 '
Z(Ylor_YIOr—‘r tor LJ 2lor[] ]j'Llor[j]

lorel;

Ez az iteracids séma azt jelenti, hogy az iteracidoban soron kdvetkezd p[i]-t, vagyis az i. voxel
gyengitési egyiitthatjat ugy szamoljuk, hogy minden, az i. voxelen 4athaladd, LoR-ra
Osszegezziik a bejovo €és kimend részecskek kiilonbségére adott becslésiinket (még az el6z6 p

mellett), majd elosztjuk egy hasonld Osszeggel (nevezdben), amiben szerepelnek a mérési

adatok (Y), a szimulalt mérési eredmények az aktualis p mellett (}7 ), valamint az elébbi X-ek,

¢s az adott voxelben befutott atlagos tthossz (L).

2. A dolgozat célja, felépitése

2.1 A szakdolgozat és a TDK dolgozat

A Bsc szakdolgozatomban [4] egy hasonld, iterativ képrekonstrukcids eljarast
teszteltem, ami szintén az ML becslésbdl indult ki, azonban egy masik kozelitd modszerrel, a
teljes adathalmaz bevezetése nélkiil, csupan a mérési eredmények, és a befutott uthosszak
becslésébdl szamitotta ki az iteracid kovetkezd elemét. Az EM algoritmus, és a segitségével
eléallitott formula sokkal pozitivabb kilatdsokkal kecsegtet, foleg a konvergencia, és a futasi
1d6 szempontjabodl. Sajnos a kettét nem lehet precizen dsszehasonlitani, foleg a fejlesztés jelen
fazisaban, ahol még nem dolgozhatunk megfeleléen nagy felbontasokkal. A TDK
munkdmban tesztelt algoritmus még csak CPU-n fut, a GPU-ra val6 implementacié még
folyamatban van. Képeket mar lehet igy is rekonstrudlni, persze joval tobb id6 alatt, mint a

szakdolgozatban szerepld modszerrel. A szakdolgozatombol a bevezetonek az elsd szakaszat

10
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vettem at, valamint a fantombeolvasas, és az L2 norma definialasarol szolo részeket. Az
elméleti alapok is foképpen Ujak, és az implementacioban sincsen atfedés, csak a tesztelésre
alkalmazott modszerek hasonloak. A TDK munkam célja, hogy bemutassam, az elméleti
alapok hogyan alkalmazhatok, bizonyitsam, hogy értelmes a modszer, vagyis konvergal a vart

megoldashoz, és hogy miként sikeriilt implementalni azt, mint szamitégépes szimulaciot.

2.2 Az implementacio alapotletei

A bevezetOben ismertetett iteracios sémat tobbféleképpen is implementalhatjuk.
Ahhoz, hogy megismerjiik a megvalosithato, és eldrelathatéan ,,j01 miikodé™ opcidkat, meg
kell vizsgalnunk, hogy mik azok a tényezok, amik alapvetéen korlatozzak a lehetdségeket.
Nyilvanvaldan, az implementaciot egy szamitogépes szimuléacid jelenti, vagyis egy valasztott
programnyelven irodott kodrol lehet sz6. Az ismertetett statisztikus iterativ rekonstrukciod
altalanos koriilmények kozott igen lasstt tud lenni. Egy ,,jol miikodé” rekonstrukciotol
elvarjuk, hogy versenyképes legyen a masfajta (analitikus) modszerekkel szemben, mind
futasi idében, mind a képmindséget illetéen. Ami a programnyelv kivalasztasat illeti, legjobb,
ha egy olyan nyelvet valasztunk, ami alacsony szintll, vagyis a gépi kodtol minél kevésbé tér
el. A C/C++ nyelvekkel példaul nemritkan nagysagrenddel jobb futasi id6t érhetiink el, mint
magasabb szintli nyelvek (Java, C#) esetében. Tovabbi elonye még a kézi memoriakezelés
lehetdsége, ami, mint a késdbbiekben latjuk, nagy konnyitést jelenthet a programozasban. A
modern szamitastechnika tobb lehetdséget 1is kinal az algoritmus felgyorsitasara,
megoldhatjuk az adott problémat példaul szamitogép-klaszterekkel, vagy a grafikus kartya
(GPU®) hasznalataval. Ezen modszerek elSnyei lényegében a parhuzamosithatosagbol
fakadnak, ami azt jelenti, hogy a végrehajtand6 feladatot részegységekre bontjuk, amik
szamitasat egy idoben meg tudjuk tenni, és igy érjiik el a futasi 1d6 toredékét. A GPU-n valo
implementéacidora mar vannak bevalt modszerek, hiszen a szakdolgozatom alapjaul szolgalo

algoritmus is mar az NTI szerver grafikus kartyajan futott.

> Graphics Processing Unit — grafikus feldolgozé egység
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2.3 A program felépitése

A TDK munkam témajat ado algoritmus felépitését fogom ismertetni altalanossagban,
fobb elemeit megemlitve. Elsoként megtorténik az eredeti (késdbb rekonstrualando)
kétdimenzids kép bevitele. Az eredeti képen az algoritmus mérési szimulaciot végez
monokrom nyaldbbal, vagyis végrehajt egy (vagy tobb) un. eldrevetitést aminek eredménye az
el6z0 fejezetben Y-nal jelolt beiitésszam. A program a fejlesztés jelen fazisdban nem szimulal
szorast, a fotonnal csak abszorpcido torténhet. Az eldrevetitést Monte-Carlo
részecsketranszport modszerrel valositja meg, a szabad uthosszt a Woodcock-moédszerrel
mintavételezve. A ,,mérés” utan kovetkezik maga a rekonstrukcid, melynek 1épései:

1. Inicializalas: a fantomot elsd kozelitésben egyenletes eloszlasunak feltételezziik.

2. A létrehozott gyengitési egyiitthato eloszlas egy ciklusba kertil, ahol is megvalosul a

mar ismertetett iteracios séma:

z (Xlor [j]_Xlor []+1])

lorel;

/u[i]: Z{Y _y +Xlor[j]+Xlor[j+1]j'Llar[j]

lor lor 2

lorel;
3. Egy adott 1épésben végrehajtodik ismét az eldrevetités az aktualis eloszlason, aminek

eredménye az Y beiitésszam, a visszavetités pedig becslést ad X-re, €s az L-re

A mérési elrendezés egy cone beam kisallat CT berendezés geometridja volt, errdl
részletesebb leirdst taldlhatunk [2]-ben. Az abran lathatd méreteket a szakdolgozatomban
alkalmaztam, a forras-voxelrendszer tavolsag lcm, a detektor- voxelrendszer tavolsag 0,5cm
volt, valamint kétdimenziés fantomokat teszteltem 10x10-es, 30x30-as és 64x64-es
méretekben, a voxelrendszer oldalai x és y iranyban 0,6cm voltak és erre merdleges z
iranyban egy voxelnek a mérete. Ekképpen a voxelmatrix homogén stirliségli kockakbol allt,
¢s ezekbdl egy z iranyban egy voxelnyi vastag téglatestté épiilt fel. A detektor 50-150 db
egységnyi hosszu (0,1cm) pixelbdl allt. Szemléltetést az elrendezésrdl az 1. abra ad (az abran

a szakdolgozatomban hasznalt méretek vannak megadva).
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X

forgastengely

1. abra
A tesztelés geometridja

2. 3. Konkrét implementaciok

3.1 Kiindulasi alap

A munkam soran harom féle implementaciojat valdsitottam meg az ML-EM
algoritmusnak, ezeket eldszor altalanossagban ismertetem, majd ramutatok a kozottiik 1évo
kiilonbségekre.

A képrekonstrukcios feladatot most fogalmazzuk meg a szamitogépes szimulacid

Z (Xlor [j]_Xlor []+1])

loreL;

A X 1jl+X, |j+1
z (Ylor - Ylor + = []] 2 = [] ]j .Llor []]

lorel;

szempontjabol. A ,u[i]: kozelitd képletben

talalhatd mennyiségekre kell becslést adnunk, ezeknek szamolasara kell, hogy alkalmas

legyen az algoritmus. Elsoként tekintsiink az Y és Y értékeit. Ezen valtozok tartalmazzak az
adott LoR iranyaban a detektorra beérkezd részecskék szamat a mérésben, illetve az
aktualisan iteralt linedris gyengitési egyiitthatd eloszlads mellett szimulalt beiitéseket. Ezek

becslését az algoritmus Un. elérevetités részében végezziik el, hiszen ekkor magat a mérést

A
szimulaljuk az Y meghatarozdsdhoz (esetiinkben az Y, vagyis maginak a mérési
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eredménynek a szimulacidja is igy torténik). Az eldrevetités elvégzéséhez Monte-Carlo
eljarast alkalmaztam, a szabad Gthossz mintavételezését Woodcock-modszerrel végezve el. A

programkod ezen része ekvivalens a szakdolgozatomban[4] bemutatott algoritmussal.

Miutdn a mérési szimulacidé eredményei ()A’ ) a keziinkben vannak, megprobalunk
kovetkeztetni a kérdéses p eloszlasra, vagyis visszavetitést végziink. A fenti formula szerint a
visszavetitésben kézenfekvO becsiilni az L értékeit, vagyis az egyes voxelekben befutott
uthosszakat. Egyszerli, gyors, ¢és hatékony becslést kapunk a sugarkovetés modszerét
alkalmazva, vagyis ha az L-et a voxelmatrixon val6 végiglépegetéssel becsiiljiik. Pontosabban
valasztunk egy 1épéskozt, valamint megadjuk a LoR irdnyat, majd a LoR és a voxelmatrix két
doféspontja (bemenet és kimenet) kozott ezzel a 1épéskdzzel végigléptetjiik a képzeletbeli
részecskénket. Ekozben minden voxelre regisztraljuk a benniik elkdvetett 1épések szamat,
ebbdl szamoljuk az uthosszakat.

Nem trivialis az X mennyiségek becslése, hiszen tobb opcio is kindlkozik kiszamitasukra. Az
X[j] és az X[j+1] mennyiségek reprezentaljdk a LoR 4altal érintett j.voxelbe és a soron
kovetkezd voxelbe bemend fotonok szamat. Targyalhatjuk becslésiiket egyiitt a mérési
szimulacioval, hiszen a fotonok irdnysorsolasa és voxelrendszeren torténd athaladasa
egyébként is itt keriil szimuléaciora, igy az eldrevetitésbe konnyen beleiktathatd az X-ek
becslése is. Mas szempontbdl viszont egy értelmesebb eljarast kapunk, ha mégsem az
elorevetitésben szamoljuk ki ezeket a mennyiségeket, hanem a visszavetitésben, az L-ekkel
egyiitt. Ennek a szemléletnek alapja, hogy nem veszitiink informaciot a fizikai jelenségekrol
azzal, hogy az X-eket nem Monte-Carlo modszerrel becsiiljiik, hanem analitikusan szamoljuk
ki. Osszességében mindkét modszert megvizsgaltam a TDK munkam soran, implementaltam
egy olyan algoritmust, ami az eldrevetitésben becsli az X mennyiséget, és tovabbi kettdt, amik
pedig a visszavetitésben szdmoljdk értekét. Ezeket az eljardsokat fogom a tovabbiakban
részletesen ismertetni. Az egyes verzidkat vl, v2, v3-mal fogom jelolni, és igy fogok

hivatkozni rajuk.

3.2 A vl algoritmus

A vl algoritmusdban az iteracids ciklusba (minden ciklus eredménye egy ijabb kozelités a p

eloszlasra) beagyazva taldlhatd egy ciklus a projekciokra (kiilonb6zo szogekbdl felvett
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vetliletekre) valamint egy masik, az adott forras-detektor elforduldsi szog mellett
szimulalandd LoR-ok szamara. Tehat egy projekcion beliil tobb LoR mentén gylijtjiik dssze
az informaciot, egy LoR kijelolésével pedig végrehajtjuk az eldrevetitést €s a visszavetitést is.
Az elOrevetitésben az X értékek, azaz az egyes voxelekbe belépd részecskék szamlalasa
egyszerti elven miikddik: egy adott foton esetén, amig el nem ¢érjiilk az abszorpcid helyét,
addig az utba esd voxelekhez rendelt X értéket eggyel novelni kell, abszorpcid utadn pedig
nem. Az utba esé voxeleket nem a hagyomanyos sugarkovetéssel hataroztam meg, hanem
ugy, hogy kiszamoltam a szoban forgd LoR ¢€s a voxeleket hatarold sikok metszéspontjat. Ezt
egy egyenes gombi koordinatarendszerben felirt egyenletébdl (a LoR azimut és polarszoge,
valamint a forrds pozicio paraméterezi), €s a voxelrendszert meghataroz6 xy, xz , és yz irdnya
sikok egyenletébdl szamoltam egyszerli behelyettesitésekkel. Ha ezek a metszéspontok
megvannak, pontosan tudni lehet, hogy melyik voxelbdl melyikbe ment at a foton, igy X
becsiilhetd. Az L uthosszak becslésénél altalaban a voxelméret egytized részével valo
léptetést végeztem el. Ez elegendd felosztas, ezt konnyen belathatjuk, ha 0jra megtekintjiik az
iteracios sémat (X és Y statisztikus ingadozasa sokkal nagyobb hibat okoz, mint az, hogy L

uthossz a voxelméret tizedével hosszabb vagy révidebb-e).

1. projekci6

/ 2. projekcid
1. fteracié .

.

1.LoR

.

M. projekci6 =——  , [ o

. 1. foton
: / 2. foton
LLoR =
~ T TT—— 3 foten
2. iteracio :

K. foton

N. iteracio

2. abra Az eldrevetités struktiraja vl-ben
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Elényok

o Kevés részecske inditasaval is jo mindségl kép

e Szimuldci6 tesztelésére alkalmas

e Konnyen attekinthetd, jol programozhato
Hatranyok

e Lassu (sok egyenes-sik metszéspontot szamol ki)

e Nehezen egyeztethetd 0ssze valodi méréssel (struktira miatt)

e Egy LoR-hoz tobb foton kell
Osszesités: A szimulacid tesztelésére, és a programkéd debuggolasara jo, azonban nehezen
optimalizalhat6, modosithatd, és a valdédi mérési eredményekkel nehezen egyeztetheto,
varhatoan igen lasst, viszont gyorsan konvergal (ez ellentmondasosnak tiinhet, de itt arr6l van
sz0, hogy egyetlen iterdcio elvégzése sok 1dot vesz igénybe, viszont kis rendszerméreteknél

hatékonyan konvergal)

3.3 A v2 algoritmus

A v2 implementacié alapotlete, hasonld az el6z6hoz, vagyis ha mar alkalmazunk egy
sugarkovetési algoritmust a visszavetitésben, hasznaljuk ezt arra is, hogy egyuttal
megbecsiiljik X fotonszamokat is. A kiilonbség tehat az, hogy most nem az Y
betitésszamokkal egyiitt adunk becslést a voxeleket érd részecskeszamra, hanem a
visszavetitésben, az Gthosszak szamolasanal. Ez azért j6 gondolat, mert a sugarkovetés soran
regisztraljuk az aktualis pozicidonkat, vagyis mindig tudjuk, hogy melyik voxelt éri az adott
LoR. Nyilvanvalo, hogy ennek megvaldsitdsdhoz az eldre-€s visszavetitést nem végezhetjiik
el egymastol fliggetleniil, hiszen a cél az, hogy pontosan azon a LoR-on kovessiik végig a
foton 1tjat, amin az eldrevetitésben ment. A sugarkovetés soran mikdzben 1éptetjiik a poziciot
¢s szamlaljuk az egyes voxelekben eltoltott 1épések szamat, meg is noveljik a voxelhez
tartozo X értékét eggyel, ha még az abszorpcid pozicidjat nem értiik el. Az eljaras tovabbi
részei ekvivalensek v1-gyel.

Elényok
e Relative gyors (gyorsabb, mint v1)
e Konnyen konvergal

e Kevés inditott foton is elég a j6 mindségl képhez
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Hatranyok
e Nehezen fejleszthetd a tovabbiakban, nem végezhetd fliggetleniil az eldrevetités és a
visszavetités
e Egy LoR-hoz t6bb foton kell
Osszességében gyors konvergenciat mutat, de csak ha a valodi mérést is szimulaljuk,
nyilvanvalo, hogy egy realis mérésben nem csak meghatarozott utakon haladnak végig a

részecskék. Tesztet konnyen lehet v2-vel végrehajtani, igy ezt hasznalom a tovabbiakban.

3.4 A v3 algoritmus

A harmadik mddszer kikiiszobolni igyekszik a masik kettd hatranyat, ugyanis ebben az
algoritmusban teljesen szétvalasztottam az elOre-és visszavetitést, és torekedtem a gyors €s
egyszerli megoldasokra, anélkiil, hogy a fizikai tartalombol barmit is vesztett volna az eljaras.
Mint mar emlitettem, az egye voxelekbe jutd fotonok szama analitikusan is meghatarozhato, a
Beer-Lambert torvény segitségével. Az L 1thossz-szdmitasokra eddig is alkalmazott
sugarkovetést a v2-vel ellentétben fliggetlenitettem az elGrevetitéstdl (abszorpcid helyétdl), €s
az X-eket az exponencidlis gyengitéssel szamoltam, de természetesen ugyanugy az L
becslésekkel parhuzamosan. Tehat a v3 verzioban a sugarkovetés kettds feladatot 1at el (L és
X) ugy, hogy az eldrevetitésben kijelolt LoR-ok, Monte-Carlo 1épések irrelevansak, ezek
ismerete nélkiil is visszavetithetd a mérési eredmény. A visszavetitésben onkényesen kijelolt
LoR-ok mentén végezziik el az uthosszak (L) és részecskeszamok (X) becslését. Ezek az
egyenesek a forrast az egyes detektorpixelek kozepével 0sszekotd szakaszok altal kijelolt

gorbek.
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1. projekcid

/ 2. projekcid
1. iteracio

.

. 1. foton

2. foton
a an d_,_,_—~—~_'_'£ o o
M. projekei6 ="~ » Visszavetités
\ 3. foton
K. foton

2. iteracio

N. iteracid

3. abra A v3 elorevetitések szerkezete

A visszavetités mukodésének szemléltetéséhez nézziik meg, hogyan szamol a program
példaul a kozépsd detektorpixelt a forrassal 6sszek6td LoR mentén. El6szor meghatarozzuk
azt, hogy hol talalkozik el6szor a foton a voxelrendszerrel, vagyis hol van a belépési pont. A
szimulacioban a képzeletbeli minta egy téglatestben van elhelyezve, ami voxelekre van
osztva. Ennek a téglatestnek a lapjaira szamitja ki az algoritmus az egyenessel valo
metszéspontokat, majd a forrashoz legkdzelebbi doféspontot adja meg, mint a belépés helye.
Ezutan egy, a felhasznalo Aaltal valasztott, l1épéskozzel elkezdi tolni a LoR iranyaba a

crer

az el6z6 lépésben, és ha nem, akkor L értékének a 1épések szamanak ¢és a 1épéskdznek a

szorzatat adja, X pedig a kovetkezoképp adodik: X[j + 1] = X[j]exp{—,u.m [z] . L[j]} Cttiés

j ugyanazon voxelt indexeli, de mas sorrendben indexelt vektorok elemeire utal.’
Elonyok:

e Realisztikus modellezés

e Konnyen fejleszthetd

e Rekonstrukcid szempontjabdl tobb valaszthatd paraméterrel rendelkeziink

6 példaul L[j] abban a voxelben befutott Gthosszat jelenti, amit a LoR j.-ként érint, p[i] pedig ugyanennek a
voxelnek a linearis gyengitési egyiitthatoja, de nem a LoR mentén fut az i index, hanem a voxelmatrix elemein.
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Hatranyok:
e Sok részecske szimulacioja sziikséges

e Lassan konvergal

4. Tesztelés

Az algoritmus tesztelését a v2 verzidval hajtottam végre. Ennek egyszer(i oka volt: ez
volt a leggyorsabban konvergalo, és a legszebb képet add rekonstrukcid. Meg kell emlitenem,
hogy természetesen a legjobb a v3 mddszer lenne, azonban ezzel még a TDK leadasi
hataridején beliil nem tudtam képet alkotni. Kis méreteknél a v1 és v2 verziok alkalmasak az
iteracio kvalitativ jellemzésére. Azt tliztem ki célul, hogy ezek segitségével megallapitom,
hogy az elméleti hattér alkalmazhat6-e a gyakorlatban (hatékony-e az altalam implementalt
ML-EM modszer), és mennyiben jobb a szakdolgozatomban bemutatott kozelitéstol. A CPU-
n valod futds lassusaga miatt teszteseteket csak kétdimenzids néhanyszor tiz voxelbdl 4llo

rendszerre készitettem el.

4.1 Fantom beolvasas

A gyors ¢és hatékony teszt-végrehajtas érdekében hasonldan kiilsé inputként érdemes a
fantomokat is megadni. Ezen célbol is irtam egy beolvas6 kddot, ami egy matrixbdl olvas be
szamokat, és megfelelteti ezeknek a voxelek gyengitési egylitthatojat. A beolvasott érték az
altalam generalt fantomok esetében egy 256 darnyalatot tartalmazo sziirkesala volt, amit
megfeleld értékekre normalva dolgozott fel a beolvasd algoritmus. A rekonstrualt kép a
program kimeneti fajljabol készithetd. A szakdolgozatomban az Origin szoftver segitségével
késziilt abrakat lathatunk, a kimend f4jlt matrixsza alakitottam, majd sziirkesalan abrazoltam.

A képeken a nagyobb siirliségli pixelek a vilagosabbak, mig a kisebb slirliségliek sotétek.

19



Készitette: Molnar Balazs

4.2 Az L2 norma

Alapvetden az a célunk, hogy eldontsiik, mennyire hasonlit a rekonstrualt kép az eredeti
fantom gyengitési egyiitthato eloszlasara. Ennek vizsgalatara tobb modszer is 1étezik, az egyik
legegyszerlibb ilyen az L2 norma kiszamitisa. Az L2 normat a két kép, vagy képrészlet,

ko6zott az alabbi formaban definialjuk:

2
eredeti rekon
(Mt = p o)

N
z (Meredetz )

i=1

M=

I
—_

L2=-

ahol M; a kép(részlet) 1. pixeljéhez tartozo értek (jelen esetben linedris gyengitési egyiitthatod).
Minél jobban hasonlit az eredeti eloszlasra a rekonstrualt kép, anndl jobb a képmindség, €s

annal kisebb az .2 norma.

4.3 Tesztesetek

Az els6 két fantom rekonstrukcidjat csak érdekességképp mutatom meg, ezek voltak a
legelsok, amiket a program rekonstrudlni tudott, a 4. dbran lathato 10x10-es, és az 5. dbran
lathatd 30x30-as fantom. Mind a kettdn egy-egy négyzetnek kell latszoédnia, a bal oldalin
centralis pozicidban, a jobb oldalin pedig a sarok felé. Lathatdé, hogy a rekonstrukcio

konvergal mindkét esetben.

4. abra 30x30 voxeles fantom 5. abra 10x10-es fantom
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Azt vizsgaltam a kor alaktl fantomon elvégzett esetekben, hogy meddig érdemes folytatni az
iteraciot, vagyis mikor lehet ledllitani. Ehhez néztem az L2 norma értékének alakuldsat, és ez
alapjan a 20. iteraciondl allitottam meg a program futdsat, mert onnant6l romlani kezdett a
kép mindsége. A 7. ¢és a 8. abrat Osszevetve lathatdo a rekonstrukcio javulasa az iteracio
szamanak novelésével. A kor alaku fantom 30x30-sa méretli volt. A hattér gyengitési

egylitthat6ja nulla volt.

o]|&]®

6. abra Eredeti 7. abra 10 iteracio utan 8. abra 20 iteracio utan

Megnéztem kiilonbozé gyengitési egyiitthatoju homogén részletek rekonstrukcidjat is, ez
lathatd a 9. abran. Ez mar egy 64x64-es fantom volt, amin a legvilagosabb négyzet a
négyszeres gyengitési egyiitthatoju a legsotétebbhez képest, a tobbi a kettd kozott van

linearisan.

9. abra Eredeti 64x64-es kép 10. abra Rekonstrualt 64x64-s kép
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A fenti abrak 30x30-as felbontasban késziiltek, a haromszog szépen felismerhetd a
rekonstrualt képen is, pedig nem tul jo a felbontds. Azt varom, hogy nagyobb felbontasu
képeken sokkal jobban fog miikodni az algoritmus (kisebb Uthosszak miatt jobb a kozelités),

és a v3 algoritmus gyorsan fog majd futni grafikus kartyan.
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