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Absztrakt

A TDK-dolgozatban egy transzmisszios tomografids képalkotasra alkalmas
algoritmust ismertetek. EIméleti hatterét a Lange és Carson 4ltal transzmisszids tomografiara
javasolt iterativ ML-EM algoritmus adja [1]. Az iteracids sémanak részletes elemzését és a
megvaldsitasi lehetdségeket [2]-ben mar ismertettem, a jelenlegi dolgozat a grafikus kartyan
tortént implementaciora, a modszer matematikai fantomok rekonstrukcidjaval végrehajtott
konvergencia-vizsgéalatara, valamint a valés mérési adatokon valo tesztelésre fokuszal.

A fejlesztés soran elértem az algoritmus nagyfoku gyorsitasat, kihasznéalva, hogy
hagyomanyos CPU helyett Nvidia GTX 690 tipusu grafikus kartyan programozva
parhuzamos feldolgozas érhetd el. Verifikaltam az elérevetités eredményei a Matlab Radon-
transzformaltjaval = Osszevetve. Kétdimenzids eloszlasok rekonstrukcidjat elemezve
megallapitdsokat tettem a konvergencidra, a rekonstrukci6 szabad paramétereinek
fliggvényében is. A képmindségre vonatkozdlag bevezettem a kvantitativ elemzésre is
gyakran hasznalt L2 normat, és vizsgaltam az elvégzett iterdciok szdmanak, futasi idonek
tekintetében. A valdos mérési eredmények feldolgozasdnak problémait, és Ilehetséges
megoldasukat is ismertetem a 6. fejezetben, valamint bemutatom a végrehajtott rekonstrukciot

1s, 0sszehasonlitva a sziirt visszavetités eredményeivel.

Onallésagi nyilatkozat

Alulirott Molnar Balazs, a Budapesti Miiszaki ¢s Gazdasagtudoményi Egyetem fizikus
MSc szakos hallgatoja kijelentem, hogy ezt a TDK dolgozatot meg nem engedett
segédeszkozok nélkiil, onalldan, a témavezetd iranyitdsaval készitettem, és csak a megadott
forrdsokat hasznaltam fel. Minden olyan részt, melyet sz6 szerint, vagy azonos értelemben, de

atfogalmazva mas forrasbol vettem, a forras megadasaval jeloltem.

Molnar Balazs
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1. Bevezetés

1.1 Altaldanos bevezetés

Az orvosi képalkotas egyik alapvetd technikdja a transzmisszios tomografia, aminek
legismertebb, és leggyakoribb alkalmazasa a komputalt tomografia (CT'). Egy CT berendezés
altal elkészitett felvételek (tovabbiakban: projekcidk) idealis esetben a rontgensugarzassal
szemben mutatott teljes gyengitési egyiitthatd eloszlas Radon-transzformaltjai, amibdl
valamilyen inverziés moddszerrel kaphatjuk meg az eredeti eloszlast. Ezt nevezziik
képrekonstrukcionak. Az emberi szovetek gyengitési egyiitthatéjanak kiillonbozdsége
kontrasztot jelent a rekonstrualt képen, ez segitséget nyudjthat a helyes diagndzis
felallitasdhoz.

A rekonstrukcios modszereket alapvetden két csoportba sorolhatjuk: iterativ és
analitikus. Az iterativ rekonstrukciokon beliil 1éteznek algebrai és statisztikus modszerek (itt
talalhato az ML-EM is), az analitikuson beliil pedig tobbek kozt a szilirt visszavetitést talaljuk.

Attekintést errdl az 1. abra, valamint [3] ad.

@éprekonstrukcib
@ Egy lépéses analitikus

Sz(rt visszavetités

@ Direkt Fourier

1. dbra
Képrekonstrukciés médszerek [3]

Algebrai

Az éaltalanosan hasznalt sziirt visszavetités egy jol mikodo, bevalt modszere a kép
rekonstrukcidjdnak, azonban szdmos hatranya van mas, példaul iterativ, moddszerekkel

szemben. Alapvetd feltételezése ugyanis a moddszernek, hogy a detektor altal begyljtott
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adatok a gyengitési egyiitthatd eloszlas radon-transzformaltjai, ami a valdésagban tokéletlen
leképezés miatt nem teljesiil maradéktalanul [4]. A rekonstrudlt képen ez miitermékek
formajaban jelentkezik, szélsdséges esetekben, példaul fém jelenléte esetén, a sziirt
visszavetités nem is alkalmazhat6 (legalabbis korrekciora szorul) a spektrumfelkeményedés €s
szoras okozta fém-mitermékek [5] megjelenése miatt. Egy statisztikus, iterativ
képrekonstrukcids eljaras kevésbé érzékeny a detektor altal mért adatok statisztikus zajara,
hianyos adatra, nagy gyengitési egyiitthatd inhomogenitéas jelenlétére, igy egyes esetekben
alkalmazasa eldonydsebb lehet. A legnagyobb lehetdség abban rejlik, hogy az inverzio
megvaldsitasakor a teljes fizikai valosdg beépithetd a modellbe, a rekonstrukcido soran
figyelembe vehetjiik példaul a rontgen sugarzds spektrumat, a szoérdst, nem-szokvanyos
geometriakat.

A képszintézis elvi lehetdsége a rontgen sugarzas anyaggal vald kolcsOnhatasan
alapszik, ezért fontos megemliteni ezeket a folyamatokat. Az orvosi rontgen-diagnosztika
esetében (sugarzas energiaja, anyagi tulajdonsadgok) a legjelentésebb kolcsonhatasok a
rugalmas- és rugalmatlan szorés, valamint az abszorpcio. A parkeltés jelensége nem jatszik
szerepet a CT vizsgdlatok esetében, hiszen az alkalmazott rontgen sugarzds maximalis
energidja altaldban 100-200 keV. Els6 kozelitésben érdemes ugy kezelni a problémat, hogy
csak abszorpcidt szimulalunk, ezt mutatja be a dolgozatban szerepld algoritmus is. Az ML-
EM modszer ugyanis megkoveteli a kdlcsonhatds(ok) fizikai modellezését is. Ezt a modellt
Monte-Carlo részecsketranszport-szimulacioval épitettem fel, aminek alkalmazasa ma mar
igen elterjedt az orvos-fizikai problémak korében is. Az un. visszavetités algoritmus elemzése
soran gyakran fogok hivatkozni a Beer-Lambert torvényre, ugyanis a visszavetitd fliggvény
lényegében egy azt felhasznalo analitikus modszer. A Beer-Lambert torvényt az (1) alakban
irhatjuk fel, ahol u jeloli a gyengitési egyiitthatot ( u =u(E,Z) energia és rendszamfiiggd ), dl
az infinitezimalis elmozdulast, /" az integralando tartomanyt (gorbét), N a részecskék szamat,

Ny pedig a kezdeti részecskék szamat.
N:No-exp(—j,u(i_f)%j (1)
r

A Beer-Lambert torvény homogén esetben, egyenes mentén vett sugargyengiilés esetén (2)

alaku.

N =N, -exp(—ul) (2)
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1.2 Transzmisszios ML algoritmus Poisson approximacioval

A dolgozatomban bemutatott rekonstrukcié a Maximum Likelihoood (tovébbiakban
ML) alapétletét hasznalja fel. Tekintslik egy transzmisszios kisérletnél Y-t a mért beiitések
szamanak valoszinliségi valtozo vektoraként (tovabbiakban vvv). Jeldlje p a rekonstrualando
skalareloszlast (gyengitési egyiitthatd), és vegyiik figyelembe p-t igy, mint egy paramétert,
ami mellett Y-t mériink. Egy adott p mellett mért Y vvv stlyfiiggvénye legyen g(y|u), aminek
a maximumat keressiilk p szerint, vagyis azt a skalareloszlast, ami mellet y a legnagyobb
valoszinliséggel felelne meg a valédi mérésiink eredményének. Ez altaldban nem konnyt,
ugyanis az Y adatok nem tartalmaznak elegendd informdaciot a fliggvény maximalizalasahoz,
hanem egy teljes adathalmaz vetiiletét adjdk csak. Ezt a teljes adathalmazt, amibdl a
rekonstrukciot maradéktalanul végre lehetne hajtani, jelolje X vvv, és legyen ennek
stlyfiggvénye f{x|u). Ha a mérendd térfogatot felosztjuk voxelekre', akkor a
legkézenfekvObb valasztas, ha X tartalmazza az egyes voxelekbe belépd részecskék szamat.
Ekkor ugyanis egy projekcio esetén a j. voxel u; abszorpcids értékét egyértelmiien meg lehet
hatarozni az X; illetve az Xj,, vagyis a belépd és kilép6 fotonok szamanak, segitségével. Egy
LoR? 4ltal érintett voxelek szama legyen m-1, igy igaz lesz az Y = X,, egyenl8ség (az utolsd

voxelt elhagyo részecskék szama X),). Tekintsiik most a
H(ulp,)=E(nf(X @)Y, p1,)~In[g(Y|u)] (3)

fliggvényt. Megmutathatdé a Jensen egyenl6tlenség alkalmazasaval, hogy A maximuma u

szerint éppen u,-nél van, vagyis max{H (2, )} =H(p,|p,). A bizonyitds részleteit
i

mellézve belathaté (felirva a H ( u, | ,un)—H ( y yn) mennyiséget, ¢és a logaritmus

fliggvényre alkalmazva a Jensen egyenldtlenséget), hogy ha ugy valasztjuk meg u,-t, hogy

f(x|u,)> £(x|u), akkor H-nak valoban u = u,-nél van maximuma. Allitsunk el@ tehat egy
{u,} sorozatot, és minden lépésben maximalizaljuk E(Inf(X |s,,)|Y,1,) €rtékét .,
szerint. Ekkor (3)-at tekintve kimozdultunk H (4, | ,)-b8l H (u,., | 1,)-be, igy az eldzéek
alapjan H kisebb lett. Ez maga utdn vonja azt, hogy In [ g(Y| ﬂm)] > In [ g(Y| ,un)] , vagyis

megvalositottuk a Maximum Likelihood modszert. Az EM modszer 0Osszességében

! Haromdimenziés pixel
271 )
Line of Response - valaszegyenes
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visszavezeti a likelihood becslést varhato érték maximalizalasra, ahol a teljes adathalmaz Y
melletti varhato értékét kell optimalizalni a gyengitési egylitthato eloszlas szerint.
Egyetlen dolog hidnyzik még a fenti modszer konvergencidjat tekintve: még nem

mondtuk meg, hogy a log-likelihood fiiggvénynek milyen szélséértéke van. Természetesen

azt szeretnénk, ha maximuma lenne, vagyis ln[ g(Y | y):l 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 i. projekcional a detektort elérd fotonok szamanak vv-jat.
Modellezziik Y-t Poisson eloszlast vv-ként’, vagyis eloszlasfiiggvénye legyen

A (lu)_e_]vi(/l)
h% |

F

gy lw)= 4)

egy adott p paraméter mellett. Az Y; valosziniiségi valtozo 4; varhato értéke felirhaté a Beer-
Lambert torvény alapjan:

A ( bexp( D Lu j (5)

jel,
ahol b; az i. projekcional a forrast elhagy¢ részecskék szama, /; pedig az i. projekcioban a j.
voxelben a foton altal befutott Gt hossza. Az 0Osszes projekcidra felirhatdo Y egyiittes
eloszlasfiiggvény a g(y;|u) fliggvények szorzata lesz, hiszen az Y-k egymastol fliggetlen vv-k.
Ebbdl felirhatjuk a log-likelihood fiiggvényt a kovetkezo alakban:

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

(6)
Z{—bi exp(—Zlﬁujj—inIij,uj +y,Inb. —Iny, !}

i JeL; JjeL;

A konvexitas vizsgalatadhoz venni kell a fenti fliggvény kétszeres parcialis derivaltjait:
2

5
Hy=—— v In[g(y.u)]= Za,kb eXp( Slu ] (7)

JeL;

ahol a; egyiitthatok az A matrix elemei. A egy olyan matrix, aminek sorai az egyes
projekcidkat indexelik, oszlopai pedig a voxeleket. A a; eleme azon uthossz, amit az i.

projekcidban a k. voxelben befut a részecske, vagyis

? Arrol, hogy ez miért megfeleld feltételezés az esetiinkben, és milyen feltételekkel, még lesz sz6 a késébbiekben
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l, kel
a""z{o@keg ®)
Ahhoz, hogy /n(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
rangl nxm-es matrix, ahol n>m . Tehat legalabb annyi projekciot kell végezniink, ahany
voxelbdl all a rekonstrudland6 skalareloszlas altal elfoglalt térfogat.

A kovetkezOkben tegyiik fel, hogy a konkavsag feltétele teljesiil (vagyis az ML-EM

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

1.3 A megvalositott iteracios séma eloallitasa

Az elézéekben mar felirtuk a log-likelihood fiiggvényt (6) alakban. Ugyanigy a teljes
adathalmazra (X) is megtehetjilk a log-likelihood fiiggvény felirasat. Eszre kell venniink
ehhez, hogy a j+1. voxelbe jutd részecskék binomialis eloszlast kovetnek (feltéve, hogy a ;.

voxelbe beérkezd részecskék szama fix, nem véletlen), vagyis X, | X, ~ Binom(n, p) , ahol
a probak szdma n = Xj, valamint a siker valdszinlisége p = exp(—y 1 j) . Tételezziik fel azt is,

hogy az Xj, csakiigy, mint a detektort ért beiitések szdma, Poisson eloszlast kovet A
r—1

paraméterrel (X (/) ~ Poi (/lj ) ). Az egyszeriiség kedvéért bevezettik a 4, =b exp(—z ,uklkj
k=1

jelolést. Igy a teljes adathalmaz log-likelihood fiiggvénye:

m—1 X
In[f(x|)]=D.-b,+X Inb,~In X, !+Zln(X] j+
i j=1 1

J+

)
+Xj+1 ln(exp(—ll.j,uj))+(Xj —Xj+l)ln(1 —exp(—ll.j,uj))
Lathatjuk, hogy ha ennek a mennyiségnek a varhato értékét akarjuk maximalizalni X, feltétel
mellett, akkor még ki kell talalnunk az £ ( X;| X,, ) varhato értéket.
Most fontos megemliteni, hogy mikor is j6 az a feltételezés, hogy mind X;, mind ¥ = X,
(a detektalhato, vagyis az utolsd voxelt elhagyd részecskék szdma) Poisson eloszlast kovet.
Mint lattuk a voxelt elhagyo részecskék a bemend részecskék szamatol fliggd binomialisak,

az exponencialis gyengiilés szerinti valdszinliséggel. Ez tobb voxelen valo athaladésra is igaz,

a valoszinliség valtozik meg: p:exp(—z yklkj A binomidlis eloszlas Poisson-
k
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crcr

n — o ugyanakkor p — 0, de ugy, hogy np - A <. Ezt 0gy teljesitjiik, (visszanézve a
fenti n és p paraméterekre) hogy sok fotont inditunk a szimuldcidban, valamint kellden
abszorbens ¢és/vagy nagyméretli kozeget hasznilunk (ezt a valosdgban nem tul nehéz
teljesitent).

Ezek utan kanyarodjunk vissza az eredeti célunk felé, ami szerint az £ ( X | X, )

feltételes varhato értékrol szeretnénk informéciot kapni. X, binomialis eloszlasu, feltéve Xj-t,
a korabbi jelolésekkel X |X;~ Binom {Xj,i—’"} A Bayes-tétel segitségével a forditott
j

P(X,|X;)-P(X,)
P(X,)

hiszen mindegyikrdl tudjuk mar, hogy milyen eloszlasti (az egyenlet jobb oldala ismert

feltételt is kiszamithatjuk, vagyis a kérdéses P(X i |Xm) = kiszamithato,

sulyfiiggvényekbdl all). A részletes levezetés [1]-ben olvashatd. Arra a kovetkeztetésre
jutunk, hogy X, -X, X, ~ Poi(/lj —ﬂm), amibdl egybdl kovetkezik, hogy E(X; - X, | X,) =
Aj—Am = E(X)) - E(X,), s ekképp:

E(X; | Xo) = X + E(X) - E(X,,) (10)
ami pontosan a maximalizalandd varhat6 érték szamolasahoz kell.

Most mar elkezdhetjik a tényleges maximalizacidt, vagyis derivaljuk le az
E(Inf(X|u)|X,,u)-t u szerint, tegyiik egyenlévé nullaval. In(f) adott a (9) formulaban, a
feltételes varhato értékeket pedig éppen az eldbb irtuk fel (10). A derivalando fiiggvény tehat:
Z{E(Xj+l X, )in(exp(~1,u, ) ) +(E(X, | X, ) - E(X,,, |Xm))ln(1—exp(—lij,uj))}+R (11)
JeL
ahol R tartalmazza az 0sszes olyan paramétert, ami nem fiigg u-t6l. A szélsoérték keresést

elvégezziik:

Lexp ()

OZ_ZE(XM X i +Z(E(X«f X, ) E(X ] X'”))l—exp(—lf/x»)

I,
T (0 L B ) )

Ez a transzcendens egyenlet numerikusan oldhato meg, has = [,u, <1:

1 1 1 s 3
=———+—+0(s 12
e'-1 s 2 12 ( ) (12)
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(12) elsérendii kozelitését alkalmazva az iteracios képlet a (13) alakot 6lti.

Z(E(Xj ‘Xm)_E(XjH |Xm))
= (13)

) ;ZIZZ(E(Xz |Xm)+E(Xj+l |Xm))'l"f

Behelyettesitve a feltételes varhatd értékeket (10)-bol, észrevehetjiik, hogy a szamlaloban

csak aj. és a j+1. voxelre es6 fotonok varhato értéke marad, a nevezdben viszont megjelenik
a detektort ért beiitések szama, valamint ennek varhato értéke is.
L () ()
== , (14)
EZ(E(XJ.)+E(X].H)+2X,” ~2E(X,))

i

A konnyebb érthetéség kedvéért alkalmazzunk mas jeloléseket, amik mar
alkalmazkodnak az implementaciohoz. (14)-ben mindkét 6sszegzést az i-re hajtjuk végre, ami
nem mas, mint a LoR-okat szdmoz6 futdindex. Jeldljilk most ezt ugy, hogy Osszegziink
minden olyan LoR-ra, ami atmegy a j. voxelen, aminek gyengitési egylitthatojat épp

rekonstrualni akarjuk (jeldles: loreL;). Ezentil a (14)-beli varhaté ertékeket szimulalni

fogjuk, a szimuldcionkban ezek tényleges fotonszamok lesznek, vagyis egy
részecsketranszport-szimulacioval megbecsiiljiik, hogy hany db részecske esett azon voxelre.
Ezeket a becsléseket a tovabbiakban Xj,/j] alakban reprezentalom, valamint az utolso m.
voxelt elhagyd részecskeszam esetén visszatérek az Y, jeldlésre. Az 1. LoR j. voxeljében
befutott uthosszt pedig L, /j/-vel fogom jelolni. Tekintsiik tehat (15)-6t, ami megegyezik az

implementalt iteracié sémaval.

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

loreL;
; , , (15)
v, 3, + Xl Ko [f”]j-L,o, [/]

lor lor 2

2,

loreLj

ulj]= (

(15) azt fogalmazza meg a matematika nyelvén, hogy a soron kovetkezd iteracioban a j. voxel
gyengitési egyiitthatdjat ugy szamolhatjuk, hogy a rajta &tmend 6sszes valaszegyenest (LoR-t)
tekintve Osszegezzlik a benne elnyel6dott fotonok szamat (ez maga a szamlald), majd
elosztjuk egy olyan, szintén LoR-okra vonatkozd, dsszeggel, amiben a befutott uthosszakkal
sulyozzuk a voxelbe bemend, és abbol kimend részecskék szamanak atlagat, valamint a mért
¢s a szimuldlt detektor-beiitésszdmokat. Hiszen a (14)-ben X,, éppen a detektort ért

beiitésszdm vv-ja, valdsdgban ennek helyére X, egy realizacioja keriil, vagyis a mérési
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eredményiink: Y, (a lor altal kijelolt detektorpixel beiitésszama). FE(X,) pedig mérési

-ral jeloltem.

A
lor

eredmények varhat6 értéke, amit itt, (15)-ben, Y,

2. Elozo munkak

A TDK-dolgozatban bemutatott eredményeket érdemes 0Osszehasonlitani hasonlo,
statisztikus iterativ képrekonstrukciokkal, valamint a korabban elért eredményekkel. Annak
céljabol, hogy ezen dolgozat olvasasakor ne vesszen el a 1ényeges informacié a részletek kozt,
nem fogom részletesen megtenni ezt az dsszehasonlitas, azonban helyenként hivatkozni fogok
az el6z6 munkdimra, ebben a fejezetben pedig roviden dsszefoglalom ezeket.

A Bsc szakdolgozatomban [6] egy hasonlo, iterativ képrekonstrukcios eljarast
teszteltem, ami szintén az ML becslésbdl indult ki, azonban egy masik kozelité modszerrel, a
teljes adathalmaz bevezetése nélkiil, csupan a mérési eredmények, és a befutott uthosszak
becslésébdl szamitotta ki az iteracid kovetkezd elemét. A rekonstrukcidos modszerre az
irodalomban gyakran ML-TR néven hivatkoznak. [1] szerint az EM algoritmus, és a
segitségével eldallitott formula sokkal pozitivabb kilatasokkal kecsegtet, foleg a
konvergencia, és a futasi id6 szempontjabol.

Gyakorlatilag kozvetlen eldzménye ennek a dolgozatnak az el6z6 évi TDK-munkam
csak CPU-n teszteltem. Azt a kovetkeztetést vontam le a vizsgalatuk soran, hogy GPU-ra a
[2]-ben ,,v3”-mal jelolt implementacid a legalkalmasabb, ezért ennek fejlesztését végeztem el.
Az 5.3.2 fejezetben be is mutatom az ezaltal elért eredményeket. A TDK-munkdm 1j
eredményei kozé tartozik a teljes GPU-s implementacid, egy merdben mas struktaraju
szoftver létrehozasa. Ennek segitségével szdmos lehetoség tarul elénk, ugyanis a
rekonstrukcié sokkal gyorsabb, hatékonyabb lett, igy tesztelését végre lehet hajtani mas
rekonstrukcids algoritmusokkal 6sszevetve. Masrészt hatalmasat 1épett eldre ezzel a fejlesztés
abban a tekintetben is, hogy valdés mérési adatok rekonstrukcigjat is létre lehet hozni
segitségével, innentdél pedig nyitva allnak a rekonstrukciés modszer kihasznalasanak
lehetéségei. Mivel az ML-EM algoritmus GPU-n torténé megvaldsitasa nem trivialis
programozasi feladat, ezért a kovetkezOkben Osszefoglalom a grafikus kartydk szerepét az

implementacidban, ami talan eldsegiti ezen elorelépés mikéntjének megértését.
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3. Az algoritmus implementacioja

3.1 Grafikus kartya

Altalanosan egy iterativ képrekonstrukcios megoldast valasztva a jobb képmindség
elérésének reményében lemondunk a kis szadmitasigényrdl, vagyis hatalmas mennyiségii
miveletet végziink annak érdekében, hogy az elért eredményeink precizebbek legyenek.
Szerencsére, a parhuzamos feldolgozas adta lehetdségeket kihasznalva csokkenteni tudjuk
rekonstrukcidé (azonos koriilmények kozott nagysdgrendekkel hosszabb) futasi idejét.
Ahogyan azt [2]-ben is lathatjuk, az 1.3 fejezetben ismertetett (statisztikus, iterativ) ML-EM
rekonstrukci6 CPU-n val6 futasa igen lassi tud lenni. Célszerti kihasznalni a grafikus
kartyakban rejlo lehetdségeket az algoritmus gyorsitasara. Mivel a NTI-ben lehetéségem van

egy Nvidia GTX 690-es grafikus kartydt programozni, ezért az algoritmus

s

programozasi nyelve, alapvetéen C/C++ alapu, kiegészitd parancsokkal, GPU specifikus
memoria fajtakkal, valtozokkal [7].

A grafikus kartyak kihasznaldsa a parhuzamosan végrehajthatdé miiveletek elvégzésére
az utobbi évtizedekben igen gyakoriva valt, mivel a jelenleg relevans programozasi feladatok
szamitasigényét mar nem elégiti ki a hagyomanyos processzorok fejlédése (Moore-torvény).

A grafikus kartyak €s a processzorok fejlodését jol szemlélteti a 2. 4bra.

Theoretical GFLOP/s

5750
5500
5250
5000

4750
4500 ====intel CPU Double Precision

4250 ==pemintel CPU Single Precision

4000

3750

3500

3250

3000

2750

2500

2250

2000

1750 Tesla K40

1500 « T Tesla K20X

1250 L 0

1000 Tesla M2090
750 : Tesla C2050
500 Testa C1060
250 Harpertawn

0 Pentium 4 g -m_no‘mf‘;@m T Westmere

Apr-01 Sep-02 Jan-04 May-05 Oct-06 Feb-08 Jul-09 Nov-10 Apr-12 Aug-13 Dec-14

HNVIDIA GPU Single Precision
s NVIDIA GPU Double Precision

vy Bridge
2 Sandy Brldos——g

raoderest

2. abra
Az Nvidia kartyak szamitaskapacitasa az Intel processzorokkal szemben [7]
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Fontos kiemelni, hogy bar a szamitasi kapacitdas (GFLOP/s) altaldban tobb nagysagrenddel
nagyobb a GPU-k esetében, mint a CPU-knal, ez természetesen hatranyokkal is egyiitt jar,
amik 4ltaldban az algoritmus strukturajabol fakadnak.

Az orvosi képalkotdsban gyakran el6fordul, hogy a feldolgozas/szimulacio
sematikusan szor6 jellegti (1d 3. abra), vagyis a kiinduld adatbol az elvégzendd szamitas tobb
memoriahelyre tud (rész)eredményt biztositani. Ez azt jelenti, hogy a parhuzamosan futod
operaciok kozott versenyhelyzet (race condition) alakulhat ki, aminek nem megfeleld kezelése
informaciovesztést okoz. A grafikus kartydkon hasznalhatd atomi miiveletek erre megoldast
nyujtanak, amik bar lassabbak, mint a hagyomanyos miiveltek, de a parhuzamosan fut6 szalak

kozott igy nem alakul ki versengés.

Szoras (Scatter)

GyUjtés (Gather)

3. abra
Parhuzamos sémak

A megoldand6 probléma komplexitasa szintén ndveli a GPU-n vald futéds idejét, ezért
alapvetd kovetelmény a hosszu ciklusok elkeriilése, valamint sok eldgazas (if-else) hasznalata
a programozas soran. A képrekonstrukcional, és hasonl6 alkalmazasoknal, érdemes definialni
az aritmetikus intenzitds fogalmat (arithmetic intensity), ami annak mérdszama, hogy milyen
aranyban vannak a forraskddban az aritmetikai miiveletek a memoria-elérési parancsokhoz
képest. Minden GPU-s programozasi feladatnal célszerli észben tartani, hogy a memoria-
hivasok igen koltségesek, foleg ezért is érvényes az, hogy az inherensen parhuzamos jellegii
feladatok futidsa sokkal gyorsabb, mint a komplexebb problémaké. A GPU-r6l, valamint
annak orvosi képalkotasban valo felhaszndaldsarol nagyszerti cikket olvashatunk, és tovabbi
hasznos informécidhoz juthatunk [8] megtekintésével.

A 4. abra mutatja be, hogy a grafikus kartyahoz tartoz6 memoria kezelése miként

torténik a CUDA architektiran. Az egyes részfeladatokhoz (amiket parhuzamosan kivanunk
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elvégezni) a CUDA memoriaszalakat (tovabbiakban thread-ek) rendel, amiket alapvetden két
nagyobb struktirdba agyaz. A thread-ek blokkokban (tovabbiakban block) helyezkednek el,
amik pedig egy racsra (tovdbbiakban grid) vannak felhelyezve. A végrehajtds soran
megadhatjuk a block-ok altal tartalmazott thread-ek szdmat, valamint azt, hogy egy grid hany
block-ot tartalmazzon. Minden thread-nek van egy azonositdja (egy GPU specifikus valtozo),
aminek haszndlataval kioszthatjuk a parhuzamosan elvégzendd szamitdsokat. A thread-ek
rendelkeznek egy lokalis memoridval, ami cache-elt, vagyis 1ényegesen gyorsabb elérésii,
mint a globalis memoria. A block-ok is rendelkeznek megosztott (shared) memoriaval, ami
azonban lassabb, igy a szalak kézti kommunikaci6 kifejezetten hatranyos a futasi idére nézve.
Tehat ha olyan implementéciot tudunk eldallitani, amiben az egyes memoriaszalak egymastol
fiiggetleniil dolgozhatnak, ¢és a memoriat megfeleléen strukturdljuk (threads/block,
blocks/grid), akkor elérhetjiik a parhuzamositas maximalis kihasznaltsagat. Ez a hatar nyilvan

grafikus kartya-specifikus, ezért érdemes ismerni a kartya tulajdonsagait, miel6tt elinditjuk a

programunkat.
Thread
- . Perthread loal
MeMmory
Grid
Thread Block
Block (0 0) | Blods (1, 0) | Block (2 0) . Per-block shared
> memary
Block (0 1) Blodd (1, 1) k(2 1)
o ~. Block (0, 0) || Block (1, 0) || Bleck {2, 0)
","‘ '( ‘n‘ \"\\
Block (1, 1) ) Blodk (0, 1) || Block (1, 1) || Block (2 1)
Grid £ Global memaory
Block (0, 0) Block (1 0)
Block (0, 1) Block (1, 1)
—
Block (0, 2) Block (1, )
4. abra

Memoriakezelés CUDA-ban [7]

A TDK-dolgozatban bemutatott képrekonstrukcidt alapvetéen két nagyobb

programozasi feladatra bonthatjuk: eldrevetités és visszavetités. E kett6hoz egy-egy tUn.
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kernel-fliggvény tartozik, ami szintén egy GPU specifikus, 1ényegében azt jelenti, hogy

meghivasakor a GPU szamitaskapacitdsanak felhaszndlasaval egyidoben végrehajtodik N db

miivelet (amit maga a kernel-fiiggvény definial), ahol N-et meghatdrozza a grafikus kartya

paraméterei (példaul az un. warp size), valamint a memoria kiosztasa (block-ok, grid-ek).

3.2 A szimulacié geometriaja, alkalmazott kozelitések

Az implementacio részletezése eldtt sziikséges a konnyebb érthetdség kedvéért tisztazni

a geometriat, ami a szimulacid virtudlis vildgat jellemzi. Mind az eldre-, mind a

visszavetitésben az 5. abran lathatd elrendezést veszem figyelembe. A fejlesztés jelenlegi

stadiuméban az algoritmus egyszerisitett forméaban miikodik a kovetkezd szempontokbol:

1y

2)
3)

4)

5)

Kétdimenzios, de kupsugaras (cone-beam) geometriat valdsit meg: a szimuldcidban a
forrasbol inditott fotonok térbeli eloszlasa egyenletes, de csak a voxelmatrix iranyaba
enged részecskéket, aminek kiterjedése fiiggdleges irdnyban egy voxelnyi, csakugy,
mint ahogy a detektor is egy pixel magas

A voxelmatrixon kiviil a rekonstrukcié vakuumot feltételez, itt nincs abszorpcid

A rekonstrudlandd térfogat vizzel van feltdltve, gyengitési egyiitthatojanak
anyagfiiggése ennek megfeleld

Monokromatikus nyaldabbal dolgozik, a matematikai fantomokon végzett teszteknél
100keV-os fotonokat szimulal (5. fejezet), a valos mérési adatok rekonstrukcidjanal a
megfeleld effektiv energiat (1d. 6. fejezet)

Nem szimulal szorast, a fotonnal csak abszorpcio torténhet

y 47,5¢cm

25,5cm |

|
0,0187, ‘ e
[0.0187em | voxelmatrix

forras

detektor

forgastengely

5. abra
A tesztelés geometriaja
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3.3 A program felépitése

Az aldbbiakban az algoritmus felépitését fogom ismertetni altalanossagban, csak fobb
elemeit emlitve meg. A matematikai fantomok rekonstrukciojara fejlesztett forraskod és a
valos mérési eredmények feldolgozasara dedikalt program I€pései néhol eltérnek egymastol,
ezeket ismertetni fogom.

Elsdként megtorténik az eredeti (késébb rekonstrudlando) kétdimenzids kép bevitele. Az
eredeti képen az algoritmus mérési szimulaciot végez monokrom nyaldbbal, vagyis
végrehajtja az eldrevetitést, aminek eredménye a (15)-ben Y-nal jeldlt beiitésszam. A program
a fejlesztés jelen fazisdban nem szimulal szorast, a fotonnal csak abszorpcid torténhet. Az
elérevetitést Monte-Carlo részecsketranszport modszerrel valdsitja meg, a szabad tthosszt a
Woodcock-mddszerrel mintavételezve. A valés mért adatok rekonstrukcidja esetén a
mérésbol szarmazo szinogram beolvasasa, és a detektor altal biztositott beiitésszamok
részecskeszamokka alakitasa torténik meg eldszor (bévebben 1d. 6.5 fejezet).

Az algoritmus ezutan elinditja az iteracios ciklust, amely soran végrehajtodik a
rekonstrukcid. Az iteraciokban még egy ciklus van bedgyazva, ami a projekcidkat 1épteti. A
fejlesztés soran azt tapasztaltam, hogy az elérevetitést bar egyszerre is el lehet végezni az
0sszes projekciora, mégis érdemesebb projekcionként egy eldrevetitést €s utana kdzvetlentil
visszavetitést elvégezni, hiszen ekkor nem sziikséges tarolni csak az aktudlis projekciora
vonatkoz6 eredményeket.

A visszavetités-fliggvény végzi el az X, L valtozok becslését, vagyis a voxelekbe
bejutott, és azokbol kimend részecskék szamat, illetve a voxelekben befutott uthosszakat
szamitja ki. A visszavetités strukturdja 3.1 fejezetben elmondottakhoz viszonyitva némileg
ambivalens, mivel nem voxel-vezérelt (ez egy ,,gather” tipusu, vagyis gyiijté séma lenne),
hanem LoR-vezérelt (szoras séma). Ez azt jelenti, hogy a visszavetités sordn tobb LoR-hoz
tartozd (parhuzamosan futd) memoriaszal is hozzajarul ez eredményekhez, és esetleg
alkalmazok. Intuici6 alapjan a voxel-vezérelt (voxel-driven) visszavetités gyorsabbnak tiinhet,
de [3] szerint a LoR vezérelt (ray-driven) algoritmus jobb tulajdonsdgokkal bir, ezért is

alkalmaztam inkabb az utobbi megoldast, ami kdnnyebben is implementalhato.
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4. Az elorevetités és visszavetités fiiggvényei

Az eldrevetités elvégzéséhez Monte-Carlo részecsketranszportot alkalmaztam, a
szabad Uthosszat Woodcock-modszerrel mintavételezve. A hozza tartozo kernel fiiggvény
elészor kiszamitja, hogy melyik detektorpixelbe iitkdzik majd a foton, és hogy hol kertil be a
sulyat, ami jelenleg még binaris valtozo, 0, ha elnyel6dott, 1, ha nem. A GPU-memoria
kiosztasa értelemszertien tortént: egy thread (memoriaszal) felelds egyetlen fotoncsomag
hatasfokkal végezhet6. Az eldrevetitd kernel-fliggvény meghivodik minden egyes
projekcidban. Olyan lehetdséget is vizsgaltam, ami ebben kiilonbdzik, vagyis az eldrevetitést
egyszerre végzi az Osszes projekcidra, azonban ekkor a memodria-korlatok erdsen
befolyasoltadk a rekonstrukcid6 mindségét. Gondoljunk bele abba, hogy mar kétdimenzios
esetben is mekkora memoriat igényel a rekonstrukcio. A detektor felbontdsa, ahogy a 6.
fejezetben is latni fogjuk, egyik iranyban 1536 pixel. Ha legalabb a detektorpixelek felének
belitésszamat néhany szazalékos relativ hibaval akarjuk becsiilni, akkor a Poisson-statisztika
szerint atlagosan legalabb néhany ezer foton kell, hogy egy pixelt érjen. Tegylik fel példaul,

hogy N=2500 db részecske éri el a detektor egyes pixeleit atlagosan (ennek eléréséhez a
forrasbol mar eleve tobbet kell inditanunk!), ekkor a relativ hiba 1/JN =2%. fgy egy
projekcidban legalabb 1536/2-2500~2-10° db részecskét kell szimuldlnunk ahhoz, hogy a

latomezonk felét kihasznaljuk. Ez 360 projekcio felvétele esetén mar tobb szazmilliéo db, ami
memoridban (4 byte egy integer valtozd) maris tobb Gb-ot jelent. Ennyi memoria altaldban
nem 4all rendelkezésre, illetve haromdimenzids esetben a voxelmatrix is Gb-os nagysagrendii
helyet foglal, tehat itt ezt a megoldast el kell vetni. Ezért alkalmaztam a projekcionkénti elére-
majd visszavetitési strukturat, ekképp ugyanis az el6z6 projekcio eldrevetitésének
eredményére mar nincs sziikség.

Miutdn a mérési szimuldcid eredményei a keziinkben vannak, megprobalunk
kovetkeztetni a kérdéses p eloszlasra, vagyis visszavetitést végziink. A megvaldsitési
lehetdségek struktarajat [2]-ben ismertettem, most a GPU-s implementaciora legalkalmasabb
modszert foglalom 6ssze. A (15) formula szerint a visszavetitésben becsiilni az egyes
voxelekben befutott uthosszakat (L), valamint a voxelekbe jutott részecskék szamat (X).
Egyszerli, gyors, ¢€s hatékony becslést kapunk a sugarkdvetés modszerét alkalmazva, vagyis

ha az L-et a voxelmatrixon vald végiglépegetéssel becsiiljiik, X-et pedig ekézben analitikusan
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a Beer-Lambert torvény alapjan szamoljuk. Valasztanunk kell egy 1épéskozt, valamint meg
kell adjuk a LoR iranyat, és ekkor a LoR és a voxelmatrix két doféspontja (bemenet és
kimenet) kozott ezzel a 1épéskozzel végigléptethetjilk a virtudlis részecskéinket. Ekdzben
minden voxelre regisztraljuk a benniik elkOvetett 1épések szamat, ebbdl szadmoljuk az
uthosszakat. A visszavetitést LoR-vezérelt struktiraval valositottam meg, vagyis egy
memoriaszal egy valaszegyenes mentén végezte el a kérdéses mennyiségek szamitdsat.
Erdekes problémékat vet fel (1d. 6.1 fejezet), hogy a visszavetitésben ismerni kell a forrasbol
indult részecskék szamat, vagy legalabbis meg kell becsiilni egy fotonfluxussal aranyos
mennyiséget. Ugyanis a sugarkovetés (ray-tracing) soran akkor tudjuk megbecsiilni a voxelbe
jutd részecskék szamat, ha ismerjiik, hogy mennyi indult azon LoR iranyaba. A futdsidével
kapcsolatban a visszavetités masképp reagal a voxelmatrix méretének valtozasara, mint az
elorevetités. Mig az elOrevetités szamitasigénye linearisan, vagy harom dimenzioban
maximum négyzetesen fiigg a voxelmatrix (linearis) méretétdl (hany voxelbdl all egy oldala),
a visszavetités iddigénye ennél magasabb hatvany szerinti fliggést mutat. Hiszen ugyantgy,
mint az elorevetitésnél harom dimenzidban, a visszavetito LoR-ok szama a rendszer linearis
méretével négyzetesen novekszik, de ezen visszavetitéseken beliil az érintett voxelek szdma is
kobosen novekszik, igy minden memoriaszalnak a miiveletek sokszorosa jut a rendszer

felbontasanak novekedésével.

5. Tesztelés matematikai fantomokon

A rekonstrukcid6 mindségének megallapitasdra egy hasznos modszer a matematikai
fantomokon valo tesztelés. Ennek lehetdségét az adja, ha egy digitalisan eldallitott fantom

esetén tudjuk a mérést szimulalni. Mivel az algoritmus eleve felhaszndlja az iteracio soran a

crer

egy eldrevetitést az eredeti fantomra, majd ezt a szinogramot kell felhasznalni a rekonstrukcio

soran.

5.1 Az elorevetités verifikacioja

Alapvetd elvaras a matematikai fantomokon elvégzett tesztek soran, hogy a kiindulasi

alap, ami az iteracio ,,hajtoerejét” adja lehetéleg minél kevesebb zajjal legyen terhelt. Vagyis
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crer

mérés eredményével, vagyis épp a skaldreloszlasunk Radon-transzformaltja legyen. Ennek
ellendrzésére felhaszndltam a Matlab radon nevii fliggvényét, amivel megkaptam a
mesterségesen eldallitott fantom Radon-transzformaltjat. Ezt vetettem Ossze a sajat
szimulaciom eredményével. Ez a gyakorlatban azt jelentette, hogy az eldrevetitést elvégeztem

az eredeti fantomon, 0sszeszamoltam az egyes detektorpixelekre esd fotonok szamat (a (15)

képletben az Y -al jelolt mennyiség), majd az ezen pixel iranydba inditott részecskék
szdmaval leosztva vettem a hanyados logaritmusat. Ez természetesen nem mads, mint a
gyengitési egyiitthaté eloszlds vonalintegraljanak kozelitése, a forrast a detektorpixellel
0sszekotd LoR mentén (Beer-Lambert térvény). Ekképpen az elOrevetités egy becslést ad a
kép szinogramjara, amit 6ssze lehet hasonlitani a Matlab 4ltal készitett szinogramokkal®. Ezt
megtettem kiilonb6zé fantomokra (6. és 10. abra), az eredmények a 7.-9., 11.-13. adbrakon
lathatok. Azt tapasztaljuk, hogy kellden sok szimulalt részecske esetén (~10), a
szinogramok szinte tokéletesen megegyeznek. Kiilon feltliintettem a 9. és 13. 4brakon a
Matlab Radon-transzformaltja, és a sajat eldrevetités altal szimulalt szinogramok kiilonbségét.
Ezen észrevehetjiik, hogy az eldrevetités nem tokéletes, tartalmaz egy offset-hibat, ami a

szinogram-kiilonbségeken vizszintes csikokként figyelhetok meg.

6. abra
Az elorevetités verifikacidjara eldallitott matematikai fantom

* A fan-beam geometria miatt a szimulacié szinogramja eltér a Matlab paralell-beam geometriara értelmezett
Radon-transzformaltjatol, igy a fan2para parancsot kell alkalmazni a szimulalt szinogramra
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7. abra
A Matlab Radon-transzformaltja a 6. Abrarol

8. abra
Sajat eldrevetitésem eredménye
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9. abra

A szinogramok kiilonbsége
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10. abra
Shepp-Logan fantom

11. abra
A Matlab Radon-transzformaltja a Shepp-Logan fantomrdl

12. dbra
A Shepp-Logan fantommal készitett sajat elorevetitésem eredménye
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13. dbra
A szinogramok kiilonbsége

Lathatjuk, hogy az elOrevetitd fliggvény altal generalt szinogramon erdsebben
megjelenik a ,,hattér” Radon-transzformaltja, vagyis magénak a képnek a négyzet alakja. Ez
azért érvényesiil jobban a szimuldcidmban, mert az iteracido kezdd 1épését egy homogén
abszorpcidju fantomroél inditottam.

Nagyobb eltéréseket latunk még a méretkiilonbségek miatt a tényleges fantom (nem

hattér) széleinél.

5.2 Az .2 norma

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

az alabbi formaban definialjuk:

N . 2
Z Mieredetz _ Mirekon
2=+ ( ) (16)

N \2
z ( Mieredetz )

i=1

ahol M; a kép(részlet) i. pixeljéhez tartozo érték (jelen esetben linearis gyengitési egyiitthato).
Minél jobban hasonlit az eredeti eloszlasra a rekonstrudlt kép, annél jobb a képmindség, és
annal kisebb az L2 norma. Gyakran érdemes abrazolni az L2 norma értékeit az elvégzett
iteraciok fliggvényében, annak érdekében, hogy a modszer konvergencidjardl kapjunk

informaciot. Ezen fiiggvény grafikonjara L2-gorbeként fogok hivatkozni a kovetkezdkben.
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5.3 Tesztesetek

5.3.1 Shepp-Logan fantom rekonstrukcidja, L2 norma iteracioszam fiiggése

Elséként az altalanosan rekonstrukciok tesztelésére hasznalt Shepp-Logan fantomon
mutatom be a képalkotds mindségét. A 14. dbran latjuk ezt a fantomot, és a rekonstrukcio

eredményét. A mérés-szimulacidt, vagyis a rekonstrukcidé alapjat a 12. abran lathato

crcr

256 pixelbél allt, ami azt jelenti, hogy egy pixel irdnyaba nagysagrendileg 10* db foton indult
(360 projekcidt vettem fel). A beiitésszamok relativ hibdja ebben az esetben ~1%-nak
becsiilhetd, vagyis kelléen pontos mérést szimulaltam ahhoz, hogy a rekonstrukcié mindsége
ne legyen korlatozva ez altal. Az inditott részecskék szdmanak rekonstrukciora gyakorolt

hatasat az 5.3.3 fejezetben tekinthetjiik meg.

14. abra
Shepp-Logan fantom: eredeti (balra), rekonstruélt (jobbra) 50 iteraciét végezve
Felbontas: 256x256

A 15. dbra mutatja az L2 norma (I1d. 5.2 fejezet) értékét az egyes iteraciok utan. Az L2-gorbe
konvex, vagyis egyre kisebb mértékben csokkend, az utols6 néhany iteracionak kis hatasa van
a képmindségre vonatkozolag’. Mivel a rekonstrukcié hossza idét vesz igénybe, ezért

empirikus modon éllapitottam meg egy megallasi pontot, amikor is nem éri meg tobb id6t

> Az L2 gorbe ,,gyenge” mérési eredmények esetén (kis jel/zaj arany) egy minimalis érték elérése utan
ndvekszik, mivel a mérés altal hordozott zaj feler6sddik az iteracié soran, a mérésbol tobb informacidé nem
nyerhetd ki.
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forditani az iteraciora, mivel nem kapunk lényegesen jobb mindségli fantomot. Tovabbi

elemzést a maximalis iteracioszam beallitdsarol az 5.3.4 fejezetben adok.

L2 norma

v
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0,5
b
v
v
0,4 -
v,
VV
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Vy.
Vv
0,3 Vv
g vv‘vv
vvvayv
vvvvvvVv
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Iteraciok szama

15. abra

Az egyes iteraciok utani L2 norma alakuldsa a Shepp-Logan fantom rekonstrukci6ja soran

Erdemes Osszehasonlitast tenni a Matlab iradon fiiggvényével, ami sziirt visszavetitést

alkalmazva rekonstrualja a fantomot. A sajat elérevetitésem altal generalt szinogramot (12.

abra) adtam meg a rekonstrukcioknak. Az dsszehasonlitast lathatjuk a 16. abran. Ahogy azt a

szinogramok elemzése soran is emlitettem, az altalam generalt szinogramon vizszintes

csikossag tapasztalhatd, ami a rekonstrukcioban koncentrikus korok formdjaban jelenik meg.

Ez a sajat rekonstrukciomon kevésbé jelenik meg (hiszen az eldrevetités konzekvensen hibas),

viszont a Matlab rekonstrukcidja esetében erdsen latszik. Ennek kijavitasa a kozeljovo

feladata marad.

16. abra

Sajat rekonstrukcio (jobbra) osszehasonlitasa a Matlab rekonstrukciéjaval (balra)
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5.3.2 Osszehasonlitas a CPU-n fut6 algoritmussal

A TDK-dolgozat szempontjabol érdekes dsszehasonlitast lehet késziteni a korabbi elért
eredményekkel. [2]-ben a bemutatott algoritmus(ok) nem hasznaltak grafikus kartyat a
rekonstrukciora, futtatasukat CPU-n végeztem. Emiatt limitalt lehetdségekkel rendelkeztem a
részecskeszam, illetve a voxelmatrix mérete (felbontdsa) szempontjabol. A rekonstrukciod
futasi ideje inkdbb a napok skaldjan mozgott. Ehhez képest a GPU-s implementécid
segitségével sikeriilt elérni egy lényeges javulast mind a kép mindségében, mind a
rekonstrukcidéra szant idében. Ez éppen azért torténhetett meg, mert tobb részecske
visszavetités is parhuzamosan torténik, vagyis nemcsak a részecsketranszport-szimulacio,
hanem a teljes rekonstrukcid futasi ideje is a toredékére csokken.

Az 0sszehasonlithatdsag érdekében most 64x64-es felbontasu fantomok rekonstrukcidjat
mutatom be, mivel ezek rekonstrukcidja volt lehetséges CPU-n kivarhato idon beliil. A GPU-
n miikddo rekonstrukcid futasi ideje nagysagrendileg percekben mérhetd, részleteiben még az

5.5 fejezetben olvashatunk a futdsi idokrol.

17. abra
Eredeti fantom (balra), CPU-n rekonstrualt (kézépen) — 2013.10, GPU-n rekonstrualt (jobbra) — 2014.10.

A 17. abrén (balra) lathato kiillonb6zd abszorpcioju négyzeteket rekonstrualtam, kozépen
lathatjuk a tavalyi TDK-munkdmban [2] szerepld eredményt, jobb oldalt pedig a GPU-n futd
algoritmusét. Azonnal észrevehetd a mindségbeli javulds, ami elsOsorban az eldrevetitésben
inditott részecskék szamanak novelésének kdszonhetd, pontosabb mérés-szimulaciot, illetve a
rekonstrukcidban is jobb jel/zaj aranyt jelent. Ugyanez megfigyelheté a 18. 4bran lathato
»sakktabla” fantomon. A képek mindségi elemzésére nem forditottam id6t az eleve gyenge

felbontas miatt.
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18. abra
Eredeti fantom (balra), CPU-n rekonstrualt (kozépen) — 2014.02, GPU-n rekonstrualt (jobbra) — 2014.10.

Az inditott részecskék szdmat két nagysagrenddel megnovelhetjiik, ha a grafikus kartyan
implementaljuk az algoritmust, a bemutatott esetekben ~10 millié részecske (CPU) helyett

milliardos nagysagrendben szimulaltam fotonokat.

5.3.3 Konvergencia

Az 1.2 fejezet ramutatott arra a pusztdn matematikai tényre, hogy a maximalizdlando
likelihood-fiiggvénynek akkor van minimuma, ha tobb LoR-t jeloliink ki az iteracioban, mint
ahdny voxelbdl all a rendszer. A visszavetitésben ehhez mérten kell megvalasztanunk a
valaszegyenesek szamat. Ez sziikséges, de nem elégséges feltétele a konvergencianak, hiszen
a (15) iteracioban valojaban varhato értékek szerepelnek, amiket csak (valamilyen hibaval)
még [1]-ben, ahol megmutattak, hogy az EM algoritmus konvergens, ha a emlitett varhato
értékeket nagy pontossaggal tudjuk becsiilni (minden hatart tallépd pontossaggal), illetve a
(12) sorfejtés érvényes. A gyakorlatban ez nem mulik mason, mint a szimulécid statisztikajan.
Tekintve (15)-6t észrevehetjiik, hogy az iteracid hajtdereje az eldrevetités eredménye, vagyis
az, hogy mennyire tér el az aktudlisan iteralt gyengitési egyiitthatd eloszlas mellett mérhetd

betitésszam a valos mérés belitésszamaitdl. Ennek belatasara tekintsiik (15) iteracio fixpontjat:

z (Xlur [j]_Xlur [J+1])

lorelL .

- {X ]+ X, [f“]j-lz,m [/]

2

uljl=
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A fixpontban ugyanis Y, =f’,or. A szamlaloban a j. voxelben elnyelddott részecskék
szamanak Osszege marad (4N), a nevezOben viszont a befutott uthosszakkal (/) sulyozott
Osszegét kapjuk a j. voxelbe bejutott és abbdl kimend fotonszamok atlaganak (N). Ezekkel az

egyszerusitett jelolésekkel a kérdéses fixpontot (17) alakba irhatjuk at.

H= (17)

zlz|

A ( 17)-ben_ -sal jelolt atlagot a LoR-okra kell elvégezni, vagyis ha feltessziik, hogy N értéke
kozel azonos a LoR-ok kozt, vagyis minden valaszegyenes mentén hozzavetdlegesen
ugyanannyi részecske halad, akkor N-et kihozhatjuk a varhato értékbdl, és maris a (18)

Osszefiiggéshez jutunk.

AN N —AN - N-AN
N:I— = l-ul=

N N (18)

pl =
(18) pedig nem mas, mint a Beer-Lambert torvény kozelitése ,uz < 1 esetben.

Mindezzel arra igyekszem ravilagitani, hogy az algoritmus konvergencidja harom dolog

altal van biztositva:

1) Tobb LoR-t jeldliink ki, mint ahdny voxelre bontjuk a rekonstrudlandé térfogatot

2) A voxelméret (d) elég kicsi, a gyengitési egylitthatoval vett szorzatra ud <1 all fenn

3) Az eldrevetités és a mérés/mérés-szimulacio statisztikdja kielégitden pontos (hiszen az

A

Y, —7Y, . kiilonbség hajtja az iteraciot a fixpontja felé!)

lor

Ez utobbi statisztika, mint tudjuk, a Poisson eloszlasra jellemzd tulajdonsagokkal rendelkezik,

vagyis példaul relativ hibaja 1/ JN alakban irhaté fel, ha N a szimulalt részecskék szama.
Ahhoz, hogy néhany szazalékos relativ hibat érjiink el, legalabb ezer fotonnak kell a
detektorra érkeznie, 1%-os hibahoz 10000-nek. Ez azt jelenti, hogy az eldrevetitésben
érdemes arra figyelni, hogy legalabb 10°, de inkabb 10* nagysagrendben inditsunk fotonokat
minden egyes detektorpixel felé.

A konvergenciat a gyakorlatban az L2-gorbe lefutdsabdl allapitottam meg. A 15. abran
mar lathattunk egy ilyen gorbét, amin azt tapasztaljuk, hogy egyre csokkend mértékben
csokkennek az L2 norma értékei az egyes iteraciok utan. Masfajta viselkedést tapasztalunk, ha
rossz statisztikaval szimulalunk, vagyis nem inditunk elég részecskét az eldrevetitésben.
Ekkor mar az elsd iteracional sem javul az L2 norma, vagyis a legjobb kép a kiinduld eloszlés

lesz. Minden egyéb esetben, amikor a szimulalt részecskék szdma elég ahhoz, hogy a gorbe
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legalabb néhany iteracio erejéig csokkend legyen, akkor az tovabbra is monoton csokkenést
fog mutatni, aszimptotikusan viselkedik. Az emisszios tomografidra implementalt ML-EM
algoritmussal szemben [9] ez kiilonds viselkedése a modszernek, hiszen azt varjuk, hogy egy
1d6 utan az iteracioban feler6sodnek az elégtelen statisztika miatt a zajok, és az L2 gorbe egy
minimumbhely elérése utan monoton novekedni kezd. Mivel azonban a visszavetités épp a
Beer-Lambert torvény alapjan szdmolja az X értékeket, ezért logikus, hogy a fixpontbdl a
modszer jelentésen nem mozdulhat el. Az L2 gorbe e szélsdséges viselkedése tehat a
szimulalt fotonok szamanak fliggvénye, a tapasztalat azt mutatja, hogy a konvergencia
eléréséhez (15. abrahoz hasonld L2 gorbe) minimum ~500-1000 részecskének kell elérnie az
egyes detektorpixeleket az elérevetitésben.

Az 1.2-gorbe aszimptotikus viselkedése miatt felvetddik a megallasi pont problémaja.
Mivel nincs egyértelmii minimumhely, ezért ki kell jelolni azt az iteracidoszamot, aminél mar
nem érdemes tobb iteraciot elvégezni, a kép mindsége szignifikdnsan nem javul. Ezt ugy
allithatjuk be, hogy az iteraciot megallitjuk azon a ponton, ahol mar 0,5%-nal kevesebbet
csokkent az L2-norma az el6zd iterdciohoz viszonyitva. Ezt a 0,5%-ot empirikusan
valasztottam meg, a késObbi vizsgalatok érdekes témaja lehet az L2-gorbék karakterizalasa,
ami alapjan a megallasi pont logikus modon megvalaszthatd. Néhany gyors teszt azt sejteti,

hogy az L2 norma értéke nagyjabol reciprokos 0sszefiiggésben van az iteraciészammal.

5.3.4 Paraméter optimalizacio, futasidok

Az iterativ ML-EM algoritmus egyik nagy kihivasa a tobbdimenzids paramétertérben
vald optimalizalas. Ahhoz, hogy ezt megtegyiik, ismerniink kell a rekonstrukcid6 mindségét
befolyasold szabad paramétereket, €s ezek valtoztatasanak hatasat. Az elérendd cél az, hogy a
lehetd legkevesebb id6 alatt minél jobb képmindséget kapjunk, illetve a mérésbol szarmazo
informaciot minél jobban kihasznaljuk.

A vizsgélatokat [9]-hez hasonldan végeztem el, ahol egy emisszids tomografiara (PET)
alkalmas ML-EM algoritmus elemzését talaljuk. A képmindségre két paraméter hatdsat
vizsgaltam: mérés/mérés-szimulacid jel/zaj aranya, illetve az iterdcioban 1€évé eldrevetités
jel/zaj aranya. A képmindséget az L2 normaval jellemeztem.

Az 5.3.1 fejezetben bemutattam, milyen rekonstrukciora képes az algoritmus a Shepp-
Logan fantom esetében. Most annak céljabol fogom ezt bemutatni, hogy megismerjik,

mennyi részecskét érdemes szimuldlni az iteracid soran. Ehhez létrehoztam egy eddig
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bemutatottaknal is jobb mindségli szinogramot a fantomrol, a mérés-szimulacidban 18
milliard részecskét inditottam a forrasbol, azonban a rekonstrukcid soran az eldrevetitésben
kevesebb fotont szimuldltam. Ennek a vizsgélatnak célja az, hogy optimumot taldljunk
képmindség és a rekonstrukcidra forditott idé fliggvényében, pontosabban arra vagyunk
kivancsiak, hogy az iteracioban hany részecske szimulacidja elégséges ahhoz, hogy a mérés-
szimulacid informacid-tartalméanak kozel 100%-at kinyerjiik annak soran. A részecskeszamok
itt most az egy iteracioban szimulalt 6sszes részecskét jelentik, vagyis ha le akarjuk forditani
ezt a pixelek atlagos belitésszamaira, akkor el kell osztanunk a projekciok szaméval (360),

valamint a pixelek szamaval (250).
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19. abra
Az L2 norma alakulasa Kiilonb6zo6 inditott részecskeszamnal

A 19. dbra mutatja meg, hogy miként alakul az L.2—gdrbe kiilonb6zé mennyiségli foton
szimulécioja esetén. A rekonstrukcid mindségét vizualisan is megtekinthetjiik a 20. abran,
ahol az 50. iteracié elvégzése utan jelenitettem meg a rekonstrudlt képeket. Osszességében
kovetkeztetésként azt vonhatjuk le, hogy a rekonstrualt kép mindsége jelentésen nem javul

s

fejezetben a konvergencidra vonatkozo megjegyzések tekintetében ez azt jelenti, hogy a

detektorpixeleket ért fotonok szama legalabb 1—2-10*10 legyen (ez ~1%-os jel/zaj aranynak
felel meg).
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20. abra
Balrol-jobbra, fentrél-le sorrendben: 360, 1800, 3600, 5400, 7200, 9000 millié részecske szimulacidjaval
rekonstrualt fantom az 50. iteracio utan

Ha a rekonstrukciora korlatozott idé all rendelkezésre, akkor kérdéses lehet, hogy

hany részecskét szimuladljunk: inkabb tobbet, és kevesebb iteraciot végezziink el, vagy

kevesebbet, viszont tobbet iteraljunk. Ennek problémajat mutatja be a 21. dbra. Az elérhetd

legjobb L2 érték egy optimalis beallitas mellett érhetd el, ennek becslésére végeztem el az

alabbi vizsgalatot.

L2 norma
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21. abra

Elérheté képminéség korlatozott rekonstrukeios idé alatt (S perc)
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Az el6zdekhez képest a paraméterteret kibdvitettem a mérés-szimulacioban inditott
részecskék szdmaval. Az eldrevetités relativ hibajanak szemléltetése kedvéért a fotonszamok
alatt most az atlagosan egy pixelre es6 részecskeszamot értem. Ilyen skalaju paramétertérben
(mérés-szimulacioban, illetve az iteracio eldrevetitésében inditott fotonok szdma)
szinkodolassal az elérhetd legjobb L2 normat tiintettem fel a 22. abran. Meglepd lehet, hogy a
mérés-szimulacio statisztikdjatol kevéssé fiigg a rekonstrukcié mindsége, ez azonban azt
jelenti, hogy gyenge (kis jel/zaj ardnyl) mérési adatokbol is tudunk j6 mindségii
rekonstrukciét végrehajtani. A 23. abra szemléletesebb olyan szempontbo6l, hogy kdnnyebben
észrevehetjlik, hogy ha rossz statisztikaji mérési adatok allnak rendelkezésre, az csak akkor
mutatkozik meg egyaltalan a képmindségben, ha sok részecskét szimulalunk a rekonstrukcid
soran is, de hatdsa ekkor is minddssze néhany szazalékos. Hasonlo kovetkeztetésre jutottak

ML-EM PET-képrekonstrukcidban is [9].

4
x 10

F 1045

14perc 25perc 34perc - 04

20perc 30perc 42perc

P 0.35

Mérés-szimulacio egy pixelre esd részecskeszama

1 1.5 2 25 3
Rekonstrukei6 eldrevetitésének egy pixelre esd részecskeszama x 10

22. 4dbra
Elérhet6 legjobb L2 norma, valamint az eléréséhez sziikséges rekonstrukeio ideje

A 22. abran feltiintettem a rekonstrukcid futasi idejét is, ez csakis a rekonstrukcidoban
inditott fotonszamtdl fiigg, igy az abrat ugy kell értelmezni, hogy az igénybevett id0 a
fiiggbleges tengely irdnyaban nem valtozik. Ezzel azt kivinom szemléltetni, hogy érdemes
kompromisszumot kotni a futasi id6, és a kép mindsége kozott, hiszen egy bizonyos
statisztikénal eléfordulhat, hogy nem érdemes jobbat eldallitani, hiszen tobbszordsére ndhet a

futési id6, ugyanakkor az L2 norma csupan par szazalékot csokken. Az abrara tekintve
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crer

egy elég jo képmindséget belathato idon beliil (ez jelen esetben 20 perc volt).

Legjobb L2 norma
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Egy pixelre eso atlagos fotonszam

23. abra

Az elérhet6 legjobb L2 norma az iteracionkénti elérevetités fotonszamanak fiiggvényében, kiilonb6zo

mérés-szimulacios statisztikaknal

Azt mondhatjuk kitekintésképp a hdromdimenziés rekonstrukcid fel¢, hogy a futasi

idék nem tul biztatdoak. Gyors szamolast végrehajtva az eddigiek alapjan ezt konnyen

lathatjuk. Az el6zOkben megtudtuk, hogy egy kielégitd mindségli képszintézishez az

elrevetitésben 10* nagysagrendben kell fotonokat szimuldlnunk egy detektorpixelre

vonatkoztatva. Egy 1536x768-as felbontasu detektornal a 10°-es nagysagrendbe esik igy az

egy projekcioban szimuldlando részecskék szama. Ez két nagysagrenddel tobb, mint

kétdimenzids esetben, ami 20-30 drara josolja a futasi idot. Szerencsére nem ennyire rossz a

helyzet, hiszen az eldrevetités a fejlesztés jelen fazisaban még optimalizalatlan, valamint a

rendelkezésre 4llo grafikus kartya szamitasi kapacitasa sincs tokéletesen kihasznéalva. Az

algoritmus tovabbi gyorsitdsa mindenképp a jovobeli feladatok egyike lehet.
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5.3.4 Homogén abszorpcioju fantom rekonstrukcioja, kozépvonal mentén vett
metszete

A kordbbi vizsgalatok soran mar eldkeriilt annak kérdése, hogy mikor érdemes az
iteraciot befejezni, melyik az a maximalis iteraciészam, mett6l nem érdemes tobb szamitast
végezni, az eredményként kapott képlink nem lesz jobb mindségii (esetleg rosszabb is lehet).
A mérési eredmények altal hordozott zaj egy id6 utan a rekonstrukcioban felerdsodik, az L2
norma értéke romlik az iteracioszdm ndvelésével. Ennek vizsgélatara egy ujabb matematikai
fantomot allitottam eld, amit a 24. dbran tekinthetiink meg. Elvégeztem rajta 50 iteracidt, és a
kozbensd eredményeket is abrazoltam, valamint a kép kozépvonaldn vett metszetét is

feltiintettem. Ezeket tekinthetjiik meg a 25.-28. dbrakon.

Fantom Metszet

I
] m m 0 El El)

24. abra Eredeti fantom, és keresztmetszete

|
m 0 E) w E) )

25. abra 1. iteracio
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28. abra 50. iteracio

A képekre tekintve azt tapasztaljuk, hogy az iterdci6 soran a fantom konturjai egyre
¢lesebbek lettek, de ezzel parhuzamosan felerésodtek a rekonstrukcié mitermékei. Ez utobbi
alatt a fantom kozepén feltlind koncentrikus korokre gondolok, ami legjobban a 28. abran
latszik. Ennek eredete valdsziniileg programozasi hiba, aminek kijavitasa mindenképpen
célszert lehet a jovOben. A koncentrikus korok megjelenése valoszintileg kapcsolatban lehet a
szinogram csikossagaval, aminek problémajat az 5.1 fejezetben ismertettem. A 29. dbran a

rekonstrukcidbhoz  tartozd  L2-gérbét is  megtekinthetjiik, aminek  segitségével
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kovetkeztethetiink arra, hogy ezen fantom esetében a 20. iterdcidé utan nem érhetiink el
javulast (a metszetekre tekintve a konturok jobbak lesznek, viszont a miitermékek erésebben

kirajzolddnak).

0,5 -
0,4

0,3 4

L2 norma

0,2+

0,1 H A
v

Vv
Yvy.
Yvy
Y Y Y Y YV Y Y YV YYYVYYYYYYYYYYVYYYYY

0,0 T T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50

Iteraciok szama

29. abra
L2 norma alakulasa

6. Tesztek valos mérési eredményekkel

A képrekonstrukcids szoftver fejlesztésében 1) kihivasokkal szembesiiliink, ha valés
mérési adatokon teszteljiik azt. Ezzel egy 1épést tehetiink annak irdnyaba, hogy az algoritmus
felhasznéldsa bekeriilhessen az orvosi gyakorlatba. Lehetdségem volt a rekonstrukciot
kiprobalni az NTI Oktatoreaktoraban miikodé CT késziilékkel. A mérési adatok kinyerése, a
kalibracios eljarasok elvégzése nem volt része a TDK-munkamnak, ezeket Kleizer Gabornak

¢s Tolgyesi Botondnak kdszonhetem.
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6.1 Kisérleti elrendezés

A Kkisérleti elrendezés egy hagyomanyos kupsugaras (cone-beam) CT geometridt valosit
meg, azzal a kiilonbséggel, hogy a mintat lehet forgatni egy tengely koriil, nem pedig a forras-
detektor rendszert. A mérési eredményeket szolgaltatd CT berendezés az alabbi egységekbdl

allt:

> Source Ray Inc. SB-80-1k mikrofokuszos rontgencsd
> Dexela 1207-as szam nagyfelbontdsu rontgendetektor

> Phi Instruments linearis €s rotacidés mozgatdémodulok

A rontgendetektor rekonstrukcidos szempontbol lényeges tulajdonséagait az 1. tablazatban

kiilon kiemelném, mivel ezek minden rekonstrukcional 4116 paraméternek szamitottak.

Pixelméret 74,8um

Felbontas 1536x864 pixel

1. Tablazat
A Dexela 1207 rontgendetektor tulajdonsagai

A berendezés tovabbi specifikacioirdl bovebben [10]-ben olvashatunk.

6.2 A valos mérési adatokkal végzett rekonstrukcio kihivasai

A dolgozatban eddig a pontig olyan rekonstrukcidokat mutattam be, amik bejovo
adatként a mérés-szimulacio eredményeit kaptdk meg. Ezt a rekonstrukcidban is hasznalt
elorevetitéssel allitottam eld, ezért egyszert volt a ,,mérés” és a szimulacid 0sszehangolasa.
A valés mérés soran eldallitott projekciok esetében azonban felmeriilnek olyan problémak,

amik eddig nem kertilhettek eld.

(1) Eldszor is tudnunk kell, hogy miként egyeztessiik 0ssze a detektorbol kiolvashatd
adatokat az iteracidés sémaval. Tekintsik meg ujra az 1.3 fejezetben szerepld (15)
iteraciot:

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

loreLj

'u[]]_ z {Ylor —}},,,, +Xlor [j]+Xl"’ [j+1]j'l‘lor []]

2

loreLj
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A bevezetOben tisztaztuk, hogy az Y és Y mennyiségek rendre a valds mérési
eredményeket, ¢és a rekonstrukcidoban aktudlis iteralt gyengitési egyiitthatdo eloszlas
mellet szimulalt mérés eredményeit jelentik. Pontosabban ezek részecskeszamokat
jelentenek, ahogy az X-szel jelolt mennyiségek is, a voxelekbe bejutott részecskék
szamara vonatkoznak. Tovabba a szimulacid soran, a visszavetitésnél ismerniink kell,
hogy héany részecske indult el a forrasbol az (egyébként onkényesen kijelolt) LoR
mentén. A részecskeszamokat azonban nem tudjuk megmérni, igy masképp kell
kovetkeztetni ezekre a mennyiségekre.

Egy masik jelentds probléma a rontgenforrasbdl szarmazo6 fotonok energia szerinti
eloszlasa. A leképezést egy polikromatikus nyaldbbal hajtjuk végre, aminek egy, a
rontgen-csore jellemzd spektruma van. A rontgen sugarzas linedris gyengiilését jellemzo
u gyengitési egyiitthatd azonban nemcsak anyag (rendszam), hanem energia-fiiggd is.
Vagyis ahhoz hogy értékhelyes rekonstrukciot kapjunk, az iterdcié soran végzett
szimuléaciokban (eldrevetitésekben) ugyanazt a spektrumot kell hasznalnunk, mint ami a
valodi mérés soran jellemezte rontgenforrast.

A harmadik 1ényegi kiilonbség az eddigiekhez képest, hogy a mérési geometria nem
ismert, vagy legjobb esetben is, csak véges pontossaggal ismert. Ezalatt arra gondolok,
hogy a mérés-szimulacié sordn (amikor matematikai fantomokon végzem el az
elorevetitést) alkalmazott geometriat egzaktul felhasznalhatjuk a rekonstrukcioban
alkalmazott eldrevetitéseknél (nincs diszkrepancia a ,,mérés” és a rekonstrukcio kozott).
Természetesen a valdés mérési geometriat meg lehet hatdrozni geometriai kalibracio
segitségével, azonban a becsiilt paraméterek hibaval terheltek lesznek. Ezen hibak
rekonstrukcié mindségére vonatkoz6 hatdsat meg kell vizsgalni a tesztelés soran.

Erdemes még megemliteni az egyes projekciok felvételekor érvényes geometriai
viszonyok problémajat. Ha a mérési adatok gyiijtése folyamatos tizemmoddban torténik
(a forgatds nem all meg az expozicidé idejére sem), akkor utdlag nem trivialis
meghatarozni azt, hogy az egyes projekciokat milyen szdgelfordulasok jellemzik,
illetve, hogy hanyadik projekcid jelenti a félfordulatot (180°), vagy éppen a teljeset.

Végiill kiemelném még a mérést terheld zajokat, amiknek tobbségét szintén
kalibracié segitségével lehet csokkenteni. Az elOrevetitési szimuldcid soran azért nem

kapunk tokéletes Radon-transzformaltat a fantomrol, mert a részecskék szama Poisson-

statisztikat kovet, aminek relativ hibaja N részecske esetén 1/ VN, viszont mas zajforras

37



Készitette: Molnar Balazs

nincs. A valosagban a detektorunk nem tdokéletes, gondolhatunk példaul Un. halott

pixelekre (dead pixel), vagy arra, hogy a detektalasnak 1-t6l kiilonb6z6 hatasfoka van.

Osszefoglalva tehat a rekonstrukcié f6 kihivasai: részecskeszamok becslése a detektor 4ltal
mért adatokbol, rontgen-spektrum, geometriai kalibracio, folyamatos tizemmodu adatgyiijtés,

¢s a zaj hatasa a rekonstrukcié mindségére.

6.3 A rekonstrukciohoz sziikséges geometriai adatok

A leképezés soran érvényes elrendezést geometriai kalibracioval tudjuk meghatarozni.
A 30. és 31. abran lathatjuk, hogy milyen paramétereket tudunk becsiilni az eljaras soran. Az
eldbbi 4brabol az egyes elemek elhelyezését jellemzd tavolsagokat, valamint a fonyaladb

iranyat ismerhetjiik meg, utdbbi pedig a detektor dolésszogeit jellemzi.

rotation axis

. Rf/_,-"'f 5
Y. o
" ﬂbﬁ,ﬂ’;’,

30. abra
A CT berendezés geometriaja [11]

31. abra
Detektor elhelyezkedését jellemzé koordinatak [11]

[10] szerint a detektor gondos beallitasa esetén (kdzel merdleges a detektorsikra a fonyalab) a

31. 4bran lathaté szog-paraméterek kalibralatlansdga nincs hatassal a teljes geometriai
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kalibracié pontossagra, igy ha ezek a szogek kelléen kicsik, akkor elhagyhatdk a kalibracios
1épések koziil, valamint a rekonstrukcié mindségére sem lesznek varhatdéan nagy hatéssal.
Mivel a detektor beallitdisa nagy pontossaggal merdleges lett a fOnyaldbra, igy a
rekonstrukcidhoz sziikkséges geometriai paraméterek lényegében a 30. abran lathato
mennyiségek. Ezeket a 2. tablazatba gyljtottem ki, ahol megadtam a kalibracid soran szamolt
értekiiket 1s, amiket a 6.5 fejezetben lathatd rekonstrukcioban hasznaltam (a geometriai

kalibraci6 elvégzését [ 10] mutatja be).

Paraméter Definiciia Ertéke
jele ) (6.5 fejezet rekonstrukciojaban)

D Forras-detektor tavolsag 43,2 cm

R Forras-forgastengely tavolsag 16,5 cm

Fonyaléab és detektor metszéspontjanak

. g 2 pixel
to vizszintes koordinatdja 802 pixe
v Fonyaléab és detektor metszéspontjanak 432 pxel
0 fliggbleges koordinataja P
2. Tablazat
A 30. abra paraméterei és értékei
6.4 Elvarasok

A rekonstrukciotol az eddigi tesztek alapjan maris lehetnek varakozasaink, foleg a
képmindséget illetéleg. Lattuk ugyanis (pl. 5.3.4 fejezet), hogy a kontirok elmosddasa egy
jellemzé tulajdonsaga a rekonstrukcionak, de a mitermékek megjelenése egy sziirt
visszavetitéshez képest nem szamottevd, vagyis az algoritmus kevésbé érzékeny a rossz
jel/zaj ardnyra. Eszrevehettiik azt is, hogy a médszer a kép kozepén hamarabb konvergil,
vagyls a voxelmatrixban a koézépponthoz kozel helyezkedd voxelek hamarabb elérik a
valosagosnak megfeleld értéket, mint a periférian fekvok. Ezeken kiviil szamithatunk még
esetleg spektrumfelkeményedés okozta miitermékekre is, hiszen jelenleg még nem all

rendelkezésre adat a rontgen-csd spektrumarol.
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6.5 Tesztesetek

A 6.2 fejezetben attekintettiik, hogy milyen kihivasokkal szembesiiliink a valos mérési

adatok rekonstrukcidja soran. A detektor altal mért adatok 1 és 2 kozotti egész szamok,

1
amikrol feltételezziik, hogy In (Tj formaban felirhato mennységgel ardnyosak (vagyis a
0

Radon-transzformaltat becslik). Ahhoz, hogy részecskeszdmmal aranyos mennyiséget
kapjunk, venni kell a mérési adatok exponancializaltjat. Ebbdl kiindulva, a visszavetitésben a
forrasbol a detektorpixelek felé induld fotonok szamdat a ,hattérbol” becsiilhetjiik, vagyis
keressiink olyan pixeleket, amikhez tartoz6 LoR-ok mentén gyakorlatilag nincs abszoprcio, €s
atlagoljuk a hozzdjuk tartoz6 beiitésszamokat. A kapott fotonszamokhoz igazitjuk a
szimulacioban inditott részecskék sulyat is: ha M db fotont akarunk szimulalni, de az adatok
,hattérpixeleibdl” szamolt részecskeszam N db, akkor egy fotont vegylink figyelembe N/M
sullyal a szimulacioban.

A rontgencsé spektrumanak kérdése a TDK-dolgozat elkésziiléséig még nyitott
maradt, ugyanis jelenleg nem 4ll rendelkezésre adatsor a spektrumra vonatkozodlag. A

spektrumot kétféleképp lehet meghatarozni:

1. Kisérletileg, aminek méréstechnikaja igen bonyolult

2. Szimulécioval (pl. MCNP), ehhez azonban ismerni kell a forras felépitését

A jelenlegi algoritmusban a rontgensugarzasra vett effektiv energiat hasznaltam a spektrum
helyettesitésére, vagyis 1ényegében egy monokromatikus nyalédbot inditottam a szimulécidoban
a spektrumban szerepld legnagyobb energia 1/3 részét véve. [12] szerint ugyanis az effektiv
energiat jol becsli a maximalis energia (gyorsito-fesziiltségnek megfeleld) 1/3-ad része.

A 6.2 fejezetben emlitett tovabbi kalibraciok elvégzése [10]-ben olvashato, ezek
eredményeit (2. tablazat) felhasznalva a 32. dbran lathat6é fantom egy szeletét rekonstrualtam
(amelyik a fonyalab sikjaba esett). A fantom plexibdl késziilt, benne két, egymassal és a

szimmetriatengellyel parhuzamos furat talalhato.
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32. dbra
A tesztfantom [10]
Referencia rekonstrukcioként a Deli G. diplomamunkajaban [13] szerepld
eredményeket hasznéltam fel. Ez a 33. dbran balra lathato rekonstrukcio, ugyancsak GPU-n
futo, sziirt visszavetitési algoritmus eredménye. Az altalam fejlesztett szoftver, pedig a 33.

abran jobb oldalt lathaté képet adta.

33. abra
Sziirt visszavetités [13] (balra), ML-EM rekonstrukcié (jobbra)

Az két kép Osszehasonlitasabol kiindulva tobb megallapitast is tehetiink. Az elsd,
legszembetlindbb kiilonbség az ML-EM rekonstrukcion a hattér zajmentessége. Masik
lényeges kiilonbség, amit el is vartunk az 5. fejezet tesztjei alapjan, hogy a konturok
elmosottak, dsszességében a jobb oldali kép kevésbé éles. Kontrasztja viszont sokkal jobb,
habar ezt rontja a kép kozepén megjelend mitermék. Korabbi tapasztalatok alapjan
spektrumfelkeményedés okozta miiterméknek latszik, de ennek kideritésére tovabbi tesztek

sziikségesek (spektrummal), ami a TDK-munka id6keretébe mar nem fér bele.
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Vizsgaltam ugyanezen a fantomon a geometriai paraméterek (Id. 6.3 fejezet)
valtozatasanak hatasat. Ugy hajtottam végre a vizsgalatot, hogy a geometriai kalibracid
eredményeként kapott paraméterek 10-20%-os koOrnyezetében valtoztattam azokat, €s
figyeltem a rekonstrualt képet. [13]-hez hasonloan azt a megallapitast tehettem, hogy az U0
paraméter kivételével a kalibralt paraméter hibahataran beliili bizonytalansag egyaltalan nincs
hatassal a képmindségre. A 34. abran megfigyelhetjiik, hogy a rekonstrukci6 szellemképes

lesz, ha U0-t megvaltoztatjuk (vagyis eltoljuk a szinogramot).

34. abra
Rekonstrukei6 a kalibralt U0=802 paraméterrel (balra), U0=830 esetében (jobbra)

7. Konklazid, kitekintés

A TDK-munkdm soran a transzmisszidés tomografias ML-EM képrekonstrukcios
EM modszer eldnyeit, hatranyait, alkalmazhatdsagat, implementacidjanak lehetéségeit. Tobb
vizsgalatot is elvégeztem a konvergencidra, szabad paramétereinek optimalis
megvalasztasara, képmindségre vonatkozolag. A kovetkezd 1épések kozott lesz a
haromdimenziés rekonstrukcidé kialakitdsa, ami Iényegében mar a forraskod része, de
megvalositdsa memoria-problémakba iitkdzik. A jovobeli munkék sordn a rendelkezésre allo
memoria jobb kihasznaldsaval nem csak a haromdimenzids képrekonstrukciot kivanom
megvaldsitani, hanem az elérevetités gyorsitasat is, ami, mint lattuk, a futasi idonek
meghatarozoja lehet. A szoérds szimulécidja, valamint a spektrummal torténd rekonstrukcio is
késOdbbi munkak része lesz, hiszen ebben az iranyban lehet igazan kihasznélni az algoritmus

pozitiv tulajdonsagait.
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