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Osszefoglalo

A pozitronemissziés tomografia (PET) napjaink egyik legfontosabb nuklearis
gyogyaszati képalkoto technikdja. Erdssége mas tipust orvosi képalkotd technikakhoz, mint
példaul a rontgenhez, CT-hez vagy MRI-hez képest abban all, hogy a szervezet anatomiai
felépitése helyett annak bels6 miikodését, ugy mint a véraramlast, oxigénfelvételt €s az
anyagcserét méri, ezaltal lehetdvé téve az orvosok szdmara a kiillonbozd szervek és szovetek
aktualis allapotanak vizsgalatat.

A PET vizsgalat sordn a paciensbe kis mennyiségii radioaktiv anyagot, tigynevezett
nyomjelz6t fecskendeznek, amely szétterjed a testben és felszivodik a szovetekbe. A kibocsatott
sugarzast a PET készllék észleli, és szamitdgépes analizis segitségével rekonstrualja a
nyomjelz6 hdromdimenzids térbeli eloszlasat. A fokozott anyagcseréji sejtek, mint példaul a
rakos sejtek tobb nyomjelzdt szivnak fel, igy fényes foltként jelennek meg a rekonstrualt képen.
A PET keépalkotas segitségével az olyan sulyos betegségek, mint a tumor, koszoruer-betegség,
Alzheimer-kor, epilepszia és Parkinson-kor még a tényleges anatomiai Vvaltozasok
bekovetkezése elott kimutathatoak és kezelhetdek.

A képrekonstrukcié tobb szazmillié egyenlet megoldasabol all a mérési folyamat
kdzben. Ezt a szamitasi intenziv feladatot a grafikus feldolgozéegység (GPU) val6sitja meg,
kihasznélva a masszivan parhuzamos architekturajat a szamitasok felgyorsitasara.

A rekonstrukcios folyamat soran egy iterativ séma kerll alkalmazasra, minden
iteracioban egyre pontosabb becslést kapva a nyomjelz6 eloszlasarol. A rekonstrukcio y-foton
parok észlelésén alapul, melyek a radioaktiv anyag és a test sejtjei kozti kdlcsdnhatas soran
kerllnek kibocsatasra. A par két fotonja a paciens koriil elhelyezkedd detektorgytirti két
atellenes pontjaba csapddik be. Minden atellenes detektor pontpar egy Line Of Response-t
(LOR-t) alkot, és a y-foton iitk6zések varhato szama egy kett6s integral segitségével szamolhato
ki a LOR-ok, valamint az annak végpontjait 0sszek6té vonalszakasz pontjai felett. Az
itkozések vart €s ténylegesen mért szamanak Osszehasonlitasaval a radioaktiv nyomjelzd
stirliségeloszlasanak becslése korrigalhato.

Dolgozatom els6 részeében azt vizsgalom, hogy a szamitogépes grafikaban hasznélt
antialiased vonalhuzé algoritmusok segitségével hogyan lehet hatékonyan kozeliteni a
vonalintegral értékét egy LOR mentén, illetve hogy ez milyen hatassal van a rekonstrukcié
sebességére. A késbébbi fejezetekben bemutatom a dinamikus PET rekonstrukcidt, ahol a
nyomjelzd eloszlasa idoben valtozik. E modell szerint a mért térfogat egy pontja egy elézetesen
becstilt padlya mentén halad. Ha ezt a palyat megfelelden kicsi, egyenes szakaszokkal kozelitjuk,
az antialiased vonalhuzé algoritmusok alkalmazhatoak a pont hatékony nyomon kovetésére a
rekonstrukcio soran.



Abstract

Positron emission tomography (PET) is one of today’s most important nuclear medicine
imaging techniques. Its strength compared to other types of medical imaging techniques, such
as X-Ray, CT and MRI lies in the fact that instead of the anatomical structure of the body, it
measures its functioning, like blood flow, oxygen intake and metabolism, thus enabling doctors
to examine the current state of different organs and tissues.

During a PET scan, a small amount of radioactive material called radiotracer is injected
into the patient, which then spreads through the body and gets absorbed by tissues. The radiation
emitted by the tracer is detected by the PET scan machine, and with the help of computer
analysis a three-dimensional image of tracer concentration within the body is reconstructed.
Cells that have a higher metabolic rate, like cancer cells absorb more radiotracer molecules,
thus show up as bright spots on the reconstructed image. With the help of PET scans, diseases
like tumors, coronary artery disease, Alzheimer’s disease, epilepsy and Parkinson’s disease can
be detected and treated even before actual anatomical changes occur.

Image reconstruction consists of solving hundreds of millions of equations. This
computationally intensive procedure is realized by the graphics processing unit (GPU),
exploiting its massively parallel architecture to speed up calculations.

During the reconstruction procedure, an iterative scheme is applied, getting a better
estimation of the radiotracer concentration in each iteration. The reconstruction is based on the
detection of y-photon pairs emitted during the interaction between the radioactive material and
the body cells. The two photons of a pair hit two opposite points on the detector ring
surrounding the patient. Each pair of opposite detector points forms a Line Of Response (LOR),
and the expected number of y-photon hits can be calculated with a multi-dimensional integral
over the LORs and the line segments connecting their endpoints. By comparing the expected
and the measured number of hits, the estimation of the radiotracer density distribution can be
corrected.

In the first part of my work, | focus on how antialiased line drawing algorithms from
computer graphics can be used to efficiently estimate the line integral along a LOR, and its
effect on the speed of the reconstruction procedure. In the later chapters, I will introduce motion
compensation in dynamic PET reconstruction. According to this model, a point in the measured
volume moves along an a-priori estimated path over time. If this path is approximated with a
sequence of sufficiently small line segments, antialiased line drawing algorithms can be applied
to efficiently track the point during the reconstruction procedure.
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1 Bevezetés

Napjainkban az egészségligy és az egészségligyl berendezések fejlodése altal sok
vizsgalat egyre gyorsabbd, olcsobba és megbizhatébba valik. Az orvosi diagnosztikat segitd
technikékon beliil kiemelt szerepe van a képalkotasnak, amely lehet6vé teszi a paciens belsé
szerveinek a vizualis megjelenitését, igy mas modszerekkel nem megszerezhet6 informaciot tar
a szakorvos elé. A pozitronemisszids tomografia (PET) egyike ezen képalkoté mddszereknek;
segitségével haromdimenzids képet kaphatunk a paciens testének egy adott teriiletérol.
Miikodése soran a sejtek funkcionalis jellemzéire, példaul a véraramlasra, oxigénfelvételre és
az anyagcserére tamaszkodik, aminek koszonhet6en képes az olyan sulyos betegségeket, mint
a tumort, koszorUér-betegséget, Alzheimer-kort, epilepsziat és Parkinson-kort még a tényleges
anatomiai elvaltozasokat megel6zéen kimutatni.

A PET ugynevezett nukleéris képalkotd technika, kis mennyiségii radioaktiv anyag
bejuttatasaval térképezi fel a paciens testét. Az érzékelt sugarzas alapjan szamitdgépes analizis
segitségével rekonstrudlja a radioaktiv nyomjelzd haromdimenzios térbeli eloszlasat. Ez egy
rendkivul szamitésigényes folyamat, igy a mérési id6 egy kritikus paraméter. A szdmitasok
felgyorsitasat a grafikus feldolgozdegység (Graphics Processing Unit, GPU) végzi. Masszivan
parhuzamos architektarajuknak koszonhetéen a GPU-k mara mar messze felilmualjak a
hagyomanyos CPU-kat szamitasi teljesitményt és sdvszélességet tekintve [1][2].

A képrekonstrukcid soran tébb millié vonalintegral kiszamitasa sziikséges. Munkam
elsé korben arra irdnyult, hogy a szamitogépes grafikdban hasznalt antialiased vonalhuzé
algoritmusok segitsegével hogyan lehet hatékonyan kdzeliteni a vonalintegralok értékét a
rekonstrukcid ugynevezett eldrevetités szakaszaban. Ezt kovetden az antialiasingnak a
dinamikus PET rekonstrukcié mozgaskompenzaciojaban valé alkalmazaséaval foglalkoztam.

Dolgozatomban els6ként a PET rekonstrukcid és az antialiasing altalanos ismertetését
foglaltam 0Ossze. Ezutdn bemutatom az antialiased vonalhzé algoritmusok hasznélatat az
elérevetités, majd a mozgaskompenzacid soran. Az eljarasok hatékonysagat CPU-n és GPU-n
futo tesztprogramokkal is mértem.



2 Pozitronemisszios Tomografia

A PET @ép beliilr6l gyiirii alakban elhelyezked6 detektorkristalyokbol all, melyek kozé
betoljak a pacienst. A vizsgalat id6tartama kb. 15-20 perc, ezalatt a paciens végig maganal van.

2.1 A fizikai folyamat

1. &bra: Egy tipikus PET-CT gép. Kép forrésa: [59]. 2.dbra: A detektorgyiiriik elhelyezkedése. Kép forrésa: [58].

A mérés soran a paciens vérkeringésébe
radioaktiv  nyomjelz6 ~anyagot juttatnak. A
nyomjelz6 rovid felezési idejii (2-110 perc [3]) izotdpokbol all, melyet tipikusan az
anyagcseréhez nélkildzhetetlen molekulékba, példaul oxigénbe vagy glikozba épitenek be
specidlis kémiai eljarassal. A kapott radioaktiv molekuldkat ezt kovetéen a vér a magas
bioldgiai aktivitasu szOvetekhez széllitja. A leggyakrabban alkalmazott nyomjelz6 anyag a
18F-fluor-dezoxi-gliikoz (réviden FDG; glik6z molekulaba épitett fluor) [4], mely a fokozott
glukoz-felhasznalasu szovetekben, mint példaul az agyban, a szivizomzatban, vagy
rosszindulatt tumorokban halmozédik fel, azok aktivitasaval aranyos mértékben. A képalkotas
soran a feladat ezen nyomjelzd anyag térbeli eloszlasanak rekonstrualasa.

A radioaktiv izotép a bomlasa soran egy pozitront bocsat ki, mely a szovetben
vandorolva révid id6n beliil nekittkdzik egy elektronnak. Az interakci6 soran mind az elektron,
mind a pozitron megsemmisil, kibocsatva egy ellentétes iranyban haladd, egyenként 511 keV
energiaju y-foton part. A fotonok jelentds része ezt kovetden tovabbi interakcio nélkiil, egyenes
palyan haladva elhagyja a testet, és nekiiitkdzik a paciens kortil elhelyezkedd detektorgytirtinek.
Amennyiben két foton egy idoben (legfeljebb par nanoszekundum kiilonbséggel) és ellentétes
oldalon iitk6zik a detektorgytiriinek, ugy érvényes talélatot regisztralunk. A nem parban érkezo
fotonokat figyelmen Kkivil hagyjuk. A taldlatok szdma a fotonok altal aktivalt két
detektorkristalyt 6sszekoté vonalban, mas néven valaszvonalban (Line Of Response, LOR)
végbemend pozitron-elektron megsemmisulések szamaval aranyos. Az igy kapott talalatszamot
direkt komponensnek is nevezik.
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3. abra: A fizikai folyamat modellje.

A fotonok utjuk soran a koriilvevo kozeg elektronjaival is kdlcsonhatasba 1éphetnek,
melynek kovetkeztében elnyelédnek vagy szétszorddnak. Az elébbi esetén a detektalt fotonok
szama csokken, melynek kovetkeztében fennall a veszélye, hogy alulbecsiljik a szévetben
felhalmozodott nyomjelz tényleges mennyiségét. Szorodas esetén a foton elvesziti
energiajanak egy részét, és iranyt valtoztat, igy palyaja egy egyenes helyett akar tetszbleges
szamu és iranyu szakaszokbol is allhat. Ez azt eredményezi, hogy a detektalt talalatot kivaltd
megsemmisulés a mért alanyon beliil akarhol végbemehetett, akar a két detektorkristaly altal
meghatarozott LOR-on kiviil is. Emberi paciens esetén a fotonok hozzavetéleg 30-50%-a
méretétdl fliggden [5]. Ebbél is latszik, hogy az elnyelédési és a sz6rodasi modell huméan PET
esetén kulcsfontossagu szerepet jatszik. Kisallat PET esetén a foton-elektron kélcsdnhatas
valdsziniisége jelentdsen kisebb.

A PET gépek tdbbsége szcintillacios detektorrendszert tartalmaz. A szcintillator
amelybdl fotoelektron-sokszorozok (photomultiplier tube, PMT) elektromos jelet generalnak.
Ezekbdl a jelekbdl tudjuk azonositani a taldlatokat. Azonban az aktivalt szcintillacids kristaly
nem feltétlenll az, amelyikbe a foton eredetileg becsapddott, mivel a detektorkristalyokon
bellil is megfigyelhet6 a szorddas (4. abra). Az is eléfordulhat, hogy a foton nem nyelddik el a
detektorban, hanem észrevétlenill elhagyja a rendszert. Tovabba szem el6tt kell tartani, hogy a
szcintillator kristalyok egy becsapodas érzékelése utan csak egy rovid holtid6 elteltével képesek
Ujabb becsapodast érzékelni. A rekonstrukcié soran mindezen szempontokat figyelembe kell
venni, melynek pontos kivitelezése tulmutat a dolgozat keretein.

r
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4. abra: A detektorrendszer miikodése.
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2.2 Alkalmazasi teriletek

A tovabbiakban a PET néhany legfontosabb felhasznalasi teruletét szeretném kiemelni.

Onkolégia

Napjainkban a tumorok és daganatos megbetegedések képalkotdsa sordn a
legelterjedtebb eljaras az FDG PET/CT vizsgalat, mely 18F-fluor-dezoxi-glikoz (FDG)
nyomjelzével végrehajtott PET mérésbol és ezzel egyidejii CT felvételbdl all. A PET kép
megjeleniti a magas gliikkozfelvételii tumorszdvetek elhelyezkedését és aktivitasat, mig a CT
felvételrdl anatomiai informaciot nyeriink a kérdéses teriiletrél. Metasztazis (attét) keresésére
is rendszeresen alkalmazzak.

Neuroldgia

PET méréssel az agy egyes terlleteinek aktivitasa is vizsgalhatd. Segitségével nyomon
kovethetjuk az agy terlleteinek oxigénfelvételét és glikoz-anyagceseréjét, melynek
koszonhetéen tobbek kozott az Alzheimer-kor és a Parkinson-kor is mér az egészen Korai
fazisuktol kezdve kimutathatdé. Emellett alkalmazzak epilepszias betegek miitéte el6tt az
epilepszias fokusz beazonositasara is.

5. abra: PET felvétel az agyrdl. Kép forrasa: [6].

Kardiolégia

A Kklinikai kardiologidban a szivizomszovet életképességét FDG PET/CT-vel
vizsgaljak. Segitségével megallapithatd, hogy a hibernalé szivizomszdvetet mar maradandé
karosodas erte-e, vagy még egy koszoruérmiitéttel funkcionalitdsa helyreallithatd lenne.
Amennyiben a szovet felveszi az FDG-t, ugy a mitét sikerrel jarhat.

6. abra: PET/CT felvételek a szivizomszdverrdl. Kép forrdasa: [7].
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Farmakolégia

A preklinikai vizsgélatok sorén az U hatéanyagokat radioaktiv jeldléssel latjak el, és
igy adjak be a kisérleti allatoknak. A gyodgyszer felszivodasanak, majd a szovetekben torténd
felhalmozodasanak vizsgalata PET-tel sokkal gyorsabb, koltséghatékonyabb és humanusabb
megfigyelést tesz lehetdvé, mint korabban a kisérleti allatok ledlése és felboncolasa.

Patkdnyok szamara olyan miniatlr, fejre htizhaté PET berendezést is kifejlesztettek,
melynek segitsegével az allat a vizsgalat sordn szabadon mozoghat, még altatasra sincsen
szlikség [8]. A késziiléket elsdsorban tudomanyos és gyogyszerészeti célokra alkalmazzak,
ritkdbb esetekben allategészségligyben.

2.3 Elonyok és hatranyok

El6nyok:

A PET a biokémiai funkcidk vizsgalata révén képes még a strukturélis elvaltozasok
el6tt kimutatni a betegségeket, ellentétben a szervezet anatomiai felépitését vizsgalo
képalkoto eljarasokkal, mint példaul a rontgennel, CT-vel vagy MRI-vel.

Az anyagcsere-funkciok tanulmanyozasa altal a PET képalkotés a biopszia és egyéb
feltar6 mitétek alternativajaként hasznalhatd kiilonb6z6 betegségek terjedésének
megallapitasara.

Segitségével a joindulatd (nem rakos) és rosszindulatl (rdkos) daganatok nagyobb
bizonyossaggal megkiilonboztethetéek, igy csokkentheté a helytelen diagnozis
okozta sziikségtelen miitétek szama.

Alkalmas kiilonboz6 neuroldgiai megbetegedések, példaul epilepszia, Alzheimer-
kor, Parkinson-kor és mas demenciak diagnosztizalasara mar a korai stddiumukban.

A PET vizsgalatnal nem all fenn fert6zésveszély.

A PET vizsgalat soran hasznalt radioaktiv izotopok rovid felezési ideje miatt a
pacienst mas tomograf vizsgalatokhoz képest minimalis sugarterhelés éri.

Hatranyok:

A sugarterhelés alacsony volta ellenére sem alkalmazhatd terhesség esetén.

A radioaktiv izotépok rovid felezési ideje miatt azokat kozvetleniil a vizsgalat el6tt,
a helyszinen vagy annak kozeleben kell eléallitani, mely emeli a vizsgalat koltségét.

Ugyancsak a vizsgalat koltségét noveli, hogy az izotopok szintetizalasa a nyomjelzo
molekulakba specialis kémiai berendezest igényel, melyet kozvetlenul az izotop
elballitasa utan kell alkalmazni, miel6tt meg az lebomlana.

A PET képek o©nmagukban nem hordoznak anatomiai informaciot, emiatt
leggyakrabban mas képalkotd eljarasokkal, peéldaul CT-vel vagy MRI-vel
kiegészitve szoktak alkalmazni.
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3 PET rekonstrukcio

A PET képalkotas soran a sugarzas térbeli eloszlasat rekonstrudljuk véges adat-
halmazon. A legegyszeriibb esetben a tértartomanyt N, darab homogén voxelre bontjuk fel.
Ekkor a vizsgalt tértartomany egy adott v pontjaban az aktivitas leirhaté az egyes voxelekhez
tartoz6, N, darab bazisfliggvény segitségével. Formalisan az x(v) pozitron kibocsatasi
stiriségre vagyunk kivancsiak véges fliggvénysorozat alakban:

x(V) = Z xy - by (¥),
v=1

1. egyenlet

ahol x = (x4, x3, ..., xy,,) ismeretlen egyiitthatok és b, (v) (V = 1, ..., Ny) az egyes voxelekhez
tartozé bazisfliggvények. Feltehetd, hogy minden x(¥), x; és b;(¥) nemnegativ. Dinamikus
PET rekonstrukcié esetén a sugarzasi siiriiség az idonek is fiiggvénye.

3.1 Kinetikus modellek

crer

egy altalanos C(py,t) kinetikus modellel, melyben p, kinetikus paraméter egy, a térfiiggd
tulajdonsagokat jellemz6, Np dimenzids vektor. (Np, azaz a paraméterek szama altaldban
kevesebb, mint tiz.) Az alkalmazott kinetikus modellre tobb alternativa is fellelheté az
irodalomban, gy mint a spektralis mddszer [9], a Patlak modszer [10], a relativ egyensuly
diagram (Relative Equilibrium Plot) [11], valamint az egyszdvetes és kétszdvetes kompartment
modell [12]. A rekonstrukcios folyamat elsédleges kimenete a paramétervektor minden egyes
voxelhez, amelyekbdl felrajzolhat6 az id6—pozitron kibocsatasi stiriiség fliggvény.

3.2 Dinamikus PET rekonstrukcios folyamat

A PET gép a detektorkristaly-parokon bekovetkezé egyidejii fotonbecsapddasok
esemeényeit gyiijti. Az esemény a detektorpar azonositdjabol (Line Of Response, LOR), illetve
az észlelés idOpontjabol all. A rekonstrukcid soran a detektalt események listajabol indulunk
ki. A mérés idétartamat Nr véges tartomanyra bontjuk t, t,, ..., ty, hatarokkal, és az egyes
eseményeket a megfeleld (tr,tr;,) idokeretekbe soroljuk. Az egyes idOkereteken beliil az
események bekovetkezésének pontos idejét, az események sorrendjét nem kilénboztetjik meg.
Ennek az egyszeriisitésnek a kovetkeztében a rekonstrukcid id6beli bonyolultsaga csupan az
id6keretek szamaval lesz ardnyos.
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A C(py,t) striségfiiggvényt felhasznalva a V voxelben bekovetkezé radioaktiv
bomlasok vérhatd szama a T id6keretben, azaz a [ty, t74] id6intervallumban:

tr+1

Xr(py) = f C(py,t) e~Mdt,

tr

ahol A a radioaktiv izotop bomlasallandoja.

A pozitron létrejovetele és a y-fotonok detektalasa kozotti dsszefiiggést az t(v — L)
detektorérzékenység fejezi ki, mely annak a valdsziniiségét adja meg, hogy a ¥ pontban
kibocsatott pozitront az L LOR-ban detektaljuk. Az L LOR-ban detektalt fotonok varhat6 szama
a T idokeretben (¥, 7) megegyezik a rekonstrualando tértartomany (V) Gsszes pontjanak a
hozzéjarulasanak az 6sszegével:

Yir = f x7(0) (¥ - L)dv.
v

x7(V)-nek az 1. egyenletben szerepld véges fliggvénysorozat alakjat kihasznalva:

Ny
yLr = E ALy xyr,
V=1

ahol
AL,V = J bV({}) T(ﬁ - L)dv
\

A az Ugynevezett rendszermatrix, melynek tetszéleges A,, eleme annak a
valoszintiségét adja meg, hogy a V voxelben létrejott pozitront az L LOR-ban detektaljuk. Ezt
elézetes méréssel [13], Monte Carlo becsléssel [14] vagy menet kozbeni szamolassal [15] lehet
meghatarozni. A detektortalalatok varhat6 értékének szamitasat eldrevetitésnek nevezzik.

Az ismeretlen p,, paramétervektorokat Ugy keressiik, hogy a ténylegesen mért adatok
valdsziniisége a lehetd legnagyobb legyen. Az L LOR-ban a T id6keretben mért talalatok szdma
Yoo varhato értékii Poisson eloszlast kovet. Mivel a kiilonboz6 LOR-ok és idokeretek
egymastol statisztikailag fliggetlenek, az 6sszes LOR-t és az Gsszes idOkeretet figyelembe vevo
kombinalt valdszinliség az elemi valdszinliségek szorzataként all el6. Az ismeretlen
paraméterek az Ugynevezett maximum likelihood statisztikai eljarassal [16][17] kerilnek
meghatarozasra. A modszerrel a kovetkez6 log-likelihood fiiggvenyt maximalizaljuk:

N, N
logL = Z Z(yL,T logy,r — Y1)
I=1T=1

2. egyenlet

A maximum likelihoodon alapuld dinamikus rekonstrukciét kétfazisu iteracios sémaval
valositjuk meg. Minden iteracio elérevetitésekbol és visszavetitésekbol all. Az elbrevetités
soran a detektortalalatok varhato értékét szamitjuk ki a radioaktiv bomlasok szdmanak varhato
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értékébol, mig a visszavetités sordn a bomlasok eloszladsanak egy Uj becslését hatarozzuk meg
a detektortalalatok vart és tényleges értékének aranyaval korrigalva.

A rekonstrukcios folyamat a 2. egyenlet log-likelihood fliggvényének maximalizalasat
jelenti. A likelihood ott veszi fel a maximumat, ahol minden parcialis derivaltja nulla. A
parcialis derivaltakat felirva a kovetkez6 0sszefiiggést kapjuk:

axT(pV) ( yLr )
A, ,— —A =0,
apVP LVyLT LV

3. egyenlet

ahol V =1,2,...,Ny, és P = 1,2, ..., Np. Ebbdl kovetkezéen Ny X Np egyenletiink van, ezek
mindegyike N tagbdl all, amelyek mindegyike az 6sszes voxel ismeretlen paramétereit6l fiigg.
Kiszamitasukhoz figyelembe kell venniink az 6sszes L LOR-t, amelyben A, nem nulla. A
pontos rekonstrukcidhoz emellett sziikség van a pozitron vandorlas és a szérddott részecskek
utjanak figyelembe vételére is, amelyek a rendszermatrixot stiriivé teszik.

A log-likelihood derivéltjainak kiszamitasahoz minden T id6keretben egy-egy statikus
elérevetités és visszavetités végrehajtisara van sziikség. A visszavetités az aktivitas eloszlas
egy Uj becslését allitja eld:

YLT
A
2L LVS Vir

xyr = Xr(py) - YA,

A fenti egyenletbdl kifejezhetd, hogy
YLT Xy,r
Ay — =" ALy,
ZL Yy xrpy) Lt
melyet a 3. egyenletbe behelyettesitve a kovetkezot kapjuk:
0x X
r(py) ZAL,V (~ VT 1) — 0.
= py p - Xr(pv)

Mindkét oldalt elosztva a voxelek érzékenységével — azaz ), A y-vel — megkapjuk a
likelihood maximumanak sziikséges feltetelét:

afT(I’V)( Xyr 1) ~0
opypr \Xr(py) .
4. egyenlet

Ebben az egyenletben X (py) a V voxel ismeretlen p,, paramétervektoratol fligg, mig

az xyr szamitidsdhoz egy elOrevetités és egy visszavetités sziikséges, €s az 0sszes voxel
paraméterhalmazatol fiigg. Ennek megfeleléen amennyiben xy, - ismert, akkor a szamitasok
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szétbonthatdak az egyes voxelekre Ugy, hogy minden részszamitasban egy Np ismeretlent
tartalmazo egyenletrendszert kell megoldanunk. Ezzel a megkdzelitéssel az elbrevetités és a
visszavetités elvalaszthatd az ismeretlen paraméterek szamitasatol, igy az algoritmus szamitasi
bonyolultsaga a két Iépes bonyolultsaganak 0sszege és nem a szorzata lesz. Rogzitett xy r
esetén a nemlineéris egyenlet egy gorbeillesztési problémakent is értelmezhet6 és megoldhato.

A maximum likelihood mddszer hatrdnya, hogy a celfiiggvény maximalizaciojanak
kényszeritése sokszor drasztikus oszcillaciokat tartalmazé megoldast eredményez, ezért
regulariziciora van szilkség. Az egyik lehetOség erre egy regularizacios tag hozzdadasa az
optimalizécios célfiggvényhez, ami biinteti a nem megfelelé megoldasokat, azaz példaul
azokat az eseteket, ahol a szdras tul nagy [18]. Egy masik lehetséges megkozelités a szitak
modszerének alkalmazasa, mely az iteralt becslést sziiri minden 1épést kovetden [19].

Az eddig ismertetett Iépéseket 6sszeflizve a rekonstrukcid pszeudokddja:

for n = 1-t61 ny,q,-ig // 16 iteracio
for T = 1-t61 N;-ig // id6keretek iteracioja
for minden V voxelre parhuzamosan // kiértékelés: bomlasok szdma
% (py) = [ Cpy, 1) et
for minden L LOR-ra parhuzamosan // el6revetités: a LOR-okban talalatszama
V=2 ApLviXy' r
for minden V voxelre parhuzamosan // visszavetités: korrekcio

LT
YLALVE =

N VLT
Xyt = XT (pv) SiALy

for minden V voxelre parhuzamosan // sziirés: szitak modszere
xV,T = SZﬁré(xV,T)
endfor

for minden V voxelre parhuzamosan  // gorbeillesztés - kinetikus paraméterek
py = a 3.4 egyenlet megoldasa

endfor
endfor

Ennek az optimalizacios problémanak a megoldasa nagyon nagy szamitasigényii. A
szabad valtozdk szama, azaz a keresesi tér dimenzidja Np X Ny,. A log-likelihood, mely az
optimalizacio célfuggvénye, N, X N tag dsszegeként all el6. Az Ny, és N, nagysaga tipikusan
tobb szazmillio, az Ny szézas nagysagrendii, végiil az Np kevesebb, mint tiz, hiszen az
1d6fliggvényt minddssze néhany paraméter segitségével szeretnénk leirni. Ezekbdl kovetkezden
mind a keresési tér, mind az optimalizacié célfiggvényének tagjainak szama millios
nagysagrendii lehet. A rekonstrukcid leginkdbb szamitasigényes Iépései az elérevetités és a
visszavetités, melyeket minden iteradciéban, minden egyes idokeretben végre kell hajtani. JOI
lathatd, hogy a szamitasok elvégzése elképzelhetetlen nagyteljesitményli rendszerek €s
koriiltekintGen kivalasztott algoritmusok hasznalata nelkdl.
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3.3 A technoldgia jelen allasa

A technoldgia jelenlegi allasat és a dinamikus PET kinetikus paramétereinek becslésére
vonatkozé korabbi munkékat a [11] és [20] cikkek tekintik &t.

Ha a kinetikus modell nemnegativ paraméterek linearis fliggvénye, mint ahogy a
spektrélis, a Patlak és a Logan modellek esetében van, akkor a klasszikus maximum likelihood
szamitasi séma kiegészithet6 az Osszes paraméter megtalalasara [21]. A biologiailag helytallo
kinetikai modellek, példaul a kompartment modellek, gyakran fuggenek nemlineérisan a
paramétereikt6l, melynek koszonhetéen a klasszikus maximum likelihood megkozelités nem
alkalmazhaté. A  kétszOvetes kompartment modell paramétereinek  régionkeénti
rekonstrukciojara latott egyik megoldas egy bintetett likelihood maximumat kereste iteralt
koordinatacsokkentéssel [22]. Az egyszOvetes kompartment modellt a [23] cikkben vizsgaltak.
Wang és tarsai [24] az optimalizacios atvitel elvének alkalmazasat javasoltak a megfeleld
kinetikai modell megtaléalasara, amely lokalisan becsuli az optimalizécié célfliggvényét.

A tomograf rekonstrukcié szamdra a nagyteljesitményli rendszerek, mint példaul az
FPGA-k [25], multi-CPU rendszerek [26], a CELL processzor [27] vagy a GPU-k [28] kozul a
masszivan parhuzamos GPU bizonyult a szamitasi koltseget tekintve a leghatékonyabb
platformnak [29]. A GPU-k két kiilonb6z6 modell alapjan programozhatéak. Az
OpenGL/GLSL-hez vagy a Direct3D/HLSL-hez hasonl6 shader API-k a GPU hardverét a
grafikus csévezeték kdzvetlen megvaldsitasaként mutatjak be [30], beleértve a programozhatd
és a fix feldolgozasi szakaszokat is. Ezzel ellentétben a CUDA [31], a StreamSDK [32] és az
OpenCL [33] hozzéférést biztosit a GPU multiprocesszoraihoz, ahol minden egyes
multiprocesszor ugynevezett warpokba rendezett skalarprocesszorokat tartalmaz, melyek
SIMD (Single Instruction, Multiple Data) elven miikodnek.

Mar korabbi munkékban is volt ra példa, hogy a geometriai projekcio, illetve a szorodas
mint Gauss-elmosas implementacidjat a GPU-n valdsitottdk meg. Ameddig csak a geometriai
hatasokat vesszilk figyelembe, a shader API-ok megfelelnek a célra [28][34], mivel a rajtuk
keresztiil elérhetd raszterezd és alfa 0sszemosd egységek tdmogatjak ezeket az egyszerii
szamitasokat. A csdvezeték korlatozottsdga miatt viszont tobbek kozott a fizikailag helytalld
szorodasi korrekciot is egyszerii elmosassal kell helyettesiteni [35]. Ha azonban komplexebb
algoritmusokat szeretnénk megvaldsitani, a shader processzorok feletti iranyitas el6nyei
feliilmuljak a cs6vezeték fix miikodési elemeinek, példaul a vagasnak, a raszterizacidonak, a
mélységtesztelésnek és az alfa Osszemosdsnak a kihasznalasat. Ebbdl kifolyolag a GPU
programomat a CUDA platformon implementaltam.
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4 Antialiasing

Modellezes soran a vilagot leird folytonos jelet szamitogépes feldolgozasra alkalmas,
diszkrét jelle alakitjuk. Az analdg-digitalis konverzid alatt a jel mintavételezésen és kvantalason
esik at. A Shannon-Nyquist-féle mintavételezési tétel alapjan ha a mintavetelezési frekvencia
az eredeti jel frekvenciajanak tébb, mint kétszerese, akkor a jel maradéktalanul rekonstrualhato.

A vald vilagban azonban az objektumok hirtelen, egységugrés fuggvényhez hasonl6an
jelennek meg, igy ilyenkor a frekvencijuk végtelen nagynak tekinthetd. Ennek kdvetkeztében
a mintavételezesi tétel sosem teljesitheté be. Aliasingrol akkor beszéliink, amikor a nem
kielégitd mintavételezés kovetkeztében az alacsony frekvenciatartomanyban magas
frekvenciaju komponensek jelennek meg. Ennek eredményei a szamitdgépes grafikaban a jol
ismert pixeles, 1épcsdfokszerii vonalhatarok, melyeket a magas frekvenciaji komponensek nem
megfeleld kisziirése okozza. A helyzet a pixelek méretével Osszehasonlithatd nagysagu
objektumok, mint példaul textarak szamara még rosszabb, mivel azok kedvezdtlen esetben akar
teljesen el is tlinhetnek.

Az aliasing hatasanak csokkentése eldsziiréssel vagy utosziiréssel lehetséges.

Elészlirés esetén a mintavételezés elott aluldteresztd szlrdt alkalmazunk, igy a
mintavételezést mar savhatarolt, magas frekvenciaju komponenseket nem tartalmazo jelen
veégezzik. Idealis alulatereszté sziirdvel az aliasing kialakulasa teljes mértékben elkeriilhetd. A
gyakorlatban azonban a szamitasi hatékonysag figyelembe vétele miatt az idealis szlirének csak
kiilonboz6 kozelitéseit alkalmazzak.

Utoszlirés esetén a szlirés a mintavételezés utan torténik. Miutan ekkor mar megjelent
az aliasing, ennek hatdsat teljesen eltlintetni nem, csak csokkenteni lehet. Az utdsziirés nagyobb
frekvenciaju mintavétellel, Ggynevezett supersamplinggal tarsul. Ennek soran a kép a
megjelenitéshez szlikségesnél nagyobb felbontassal all eld, melyet kifinomult digitalis sziirok
csokkentenek a kivant felbontasra.

A PET rekonstrukcié sordn a cél a minél tisztdbb, zajmentes kép elballitasa. Az
utosziirés, jollehet csak utdlagosan csokkenteni tudja az aliasing hatasat, mégis alkalmazhato a
rekonstrualt kép minéségének javitasara [36]. Az aliasing megel6zésének lehetdsége miatt
azonban az eldszlirés nagyobb jelentdséggel bir, igy a munkdm soran elsédlegesen erre a
tertiletre koncentréaltam. A fejezet tovabbi részében a képek el6sziirésének matematikai hatterét
¢s az altalam hasznalt sziir6tipusokat mutatok be.

4.1 Alulatereszto sziurok

A szlir6t kezdetben az id6- vagy a frekvenciatartomanyban definidljuk. Ezt kovetéen
alapvetden kétféleképpen lehet a sziirést megvalositani: konvolucidval az id6tartomanyban
vagy szorzassal a frekvenciatartomanyban.
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Frekvenciatartomanyban a szlirés a szlir6 fiiggvénnyel vald szorzast jelenti:
If(a,p) = I"(a,p) - F(a, B),

ahol I"(a, B) az eredeti jel, If(a,p) a sziirt jel és F(a, B) a sziird fiiggvény.

Az idGtartomanyban a szirt jelet az eredeti jel és (az id6tartomanyban megadott) sziird
fliggvény konvolucidjaként lehet eldallitani:

ey =100 fen = [ [ 160 fa- 6y -0 dedr

— 00 —00

Amennyiben a sziir6 fliggvény a frekvenciatartomanyban adott, 4gy f(x,y)-t beldle
inverz Fourier-transzforméacioval kapjuk meg (f (x, y) az F (a, ) impulzusvalasza).

Mivel az eredeti kép az id6tartomanyban van megadva és a sziirt képet is abban varjuk,
ezért ha a sz{irést a frekvenciatartomanyban szeretnénk elvégezni, el6szor at kell transzformalni
a képet a frekvenciatartomanyba, majd a szlrés utdn visszatranszformalni azt az
idétartomanyba. A két Fourier-transzformaciéo szamitasi terne még az olyan hatékony
algoritmusok, mint a gyors Fourier-transzformacio (Fast Fourier Transformation, FFT) [37]
hasznélata esetén is jelentds, igy a frekvenciatartoméanybeli sziirést csak néhany specialis
esetben alkalmazzak.

41.1 Idealis sziiré

A mintavételezési tétel alapjan egy Ax,Ay peridodusidével mintavételezett 2D jel
Nyquist hatérfrekvencigja [38] -, illetve %‘ Az aliasing elkeriilése érdekében olyan

alulateresztd sziirére van sziikség, mely kisziir minden, a hatarfrekvencia feletti komponenst,
de az az alattiakat érintetleniil hagyja. Az idedlis szlird a frekvenciatartoméanyban a kdvetkezd:

) T
és |B|l < —

1, hala| <—
, ha|a Ay

F(a,B) = Ax
0, egyébként

Mivel a szlrést az id6tartomanyban szeretnénk elvégezni, nem pedig a
frekvenciatartomanyban, ezért a sziirének az impulzusvalaszara vagyunk kivancsiak. Ez a jol
ismert sinc fliggvényen alapul:

i (x- ) sin(y &
flxy) = Smx()_Cle) . Smy(?llAy) = sinc (x . Aﬂ_x) *sinc (y . A£y>
Ax Ay

A szlirés megvaldsitasa egy kétdimenzios sinc fuggvénnyel valé konvolvalassal
komoly hatranyokkal jar. A sinc fliggvény értéke lassan csokken, igy egyetlen pontban a sziirt
kép szinére az eredeti kép nagy része hatassal van, ezaltal a sz{irés bonyolultta valik. Ezenkiviil
a sinc fuggvénynek negativ részei is vannak, ami negativ szineket eredményezhet. Az eredeti
kép éles szinadtmenetei észrevehetd oszcillaciot, Gibbs-effektust okoznak a sziirt képen. Ezen
problemak lekizdése érdekében a sinc fluggvenyt véges tartomanyra korlatozott (Finite
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Impulse Response, FIR), pozitiv, folytonos fiiggvényekkel becsiiljiikk. Ezekkel a szlir6kkel
szemben elvards, hogy az a« = 0,8 =0 frekvencidk esetéen értéekilk 1 legyen, igy az
impulzusvélaszuk integraljanak is 1-nek kell lennie:

F(0,0) = foofoof(x,y)=1-

—00 —O00

Munkém soran a kdvetkez6 FIR sziir6kkel dolgoztam:

Frekvenciatartomany |d6tartomany
1 1/Ax
idealis
N e
% % \/-A-T AMA.T 3Ax
1/AX
/ \ doboz
\_/"2—?5 2—1\/ -Ax/2 Ax/2
/ \ “ / N
“n m

7. abra: Az idealis és az ezt kozelitd FIR sziirdk idobeli és frekvenciabeli viselkedése egydimenzidban.

4.1.2 Dobozsziiré
Az id6tartomanyban:

Ax
fGoy) =1 Ax-Ay’ 2
0, egyébként

A
és |y < =

h <
a|x| >

A frekvenciatartomanyban a dobozsziir6 egy sinc fliggvény, ami az idealis alulatereszté
szlirdnek egyaltalan nem pontos kozelitése.
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4.1.3 Kuapsziiré
Az idétartomanyban, a (0,0) ponttdl valé normalizalt tavolsagot r-rel jel6lve, ahol

e =(5) + ()

3
Flxy) = { 1-7) T har<1
0, egyébként

A % egyltthato garantalja, hogy a kup teljes térfogata, azaz az impulzusvalasz integralja

1 legyen. Az impulzusvalasz Fourier-transzformaltja egy sinc? alaku fuggvény, amely a
dobozsziirénél jobban kozeliti az idedlis figgvényt.

4.1.4 Hengerszilir6

N

Az idétartomanyban, r(x,y) = (i)

2
~) + (%) tavolsagparaméter bevezetésével:

4
1-—, har<1
f(x; y) = { A
0, egyébként
A konstans%szorzc’) miatt az integral a teljes tartomanyon 1. Az impulzusvélasz Fourier-

transzformaltja a dobozszlir6hoz hasonldan egy sinc figgvény, ami az idealis alulateresztd
szlirének egyaltalan nem pontos kozelitése.

4.2 Képek elosziirése

Elésziirés esetén a képet a szlirés utan mintavételezziik, a képernyd felbontasanak
megfeleld mintavételi rataval (Ax = 1,Ay = 1). A mintavételezés Dirac-féstivel, masnéven
Shah-figgvénnyel [39] valosithatd meg. A sziirést az id6tartomanyban elvégezve a sziirt és
mintavételezett jel a kovetkezo:

Ly () = G < f)- DY 8 =iy=)).
U

Egy tetszoleges, X, Y egész koordinatakkal megadott pixelre:

[o.c o]

LeX,Y) =[I(x,y) x f(x,y)] - 6(x — X,y —Y) = f f](t,r)-f(X—t,Y—r)dth.

— 00 —00

FIR szlirOk esetén a fenti végtelen integraltartomanyt véges intervallumra lehet cserélni.
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Dobozsziir6 esetén:

X+0.5 Y+0.5
Ls pox X,Y) = f f 1(t, 7) dtdr.
X-05 Y-0.5

Tegylk fel, hogy P szamu konstans szinii primitiv metszi az (X,Y) pixel 1 x 1-es
teglalapjat. Jelolje a p primitiv szinét C,,, a metszet teruletét I,. Ekkor az integral az

P
Is,box(X; Y) = 2 Cp ) Ip
p=1

alakra egyszertisodik.

Kupsziird esetén, (X,Y) kézéppontu (r, 8) polarkoordinata-rendszert feltételezve:

2m

1
3 3
Is,cone(X:Y):; ff I(x,y)-(l—r)dxdyzg _foef I(r,0)-(1—r)-rdédr.

x%24+y2<1 =0

A dobozszlir6héz hasonloan ha P konstans szinii primitiv jarul egy pixelhez, vagyis
metszi az (X,Y) kO6zéppontu, egységsugaru kort, akkor az integral leegyszertisodik az

P
3
I cone(X,Y) = ;Z Cp f (1-r)di
p=1 I

alakra, ahol pr (1 —r)di a kipnak az I,, metszet fo1¢ es6 térfogatrésze.

Hengersziir6 esetén, (X,Y) kdzéppontl (r, 8) polarkoordinata-rendszert feltételezve:

21

1
4 3
loevinaer %) == [ 1Goy - 1axdy == [ [ 16,0) -7 doar.
r=00

x%+y?<1

Ha P konstans szin{l primitiv jarul egy pixelhez, vagyis metszi az (X,Y) kdzéppontu,
egysegsugaru kort, akkor az integral a kovetkez6 alakra egyszertisodik:

P P
4 4
Is,cylinder(X, Y) = ;Z Cp f 1di = ;Z Cp . Ip.
p=1 Ip p=1
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5 Antialiasing alkalmazasa az elorevetitésben

Az eldrevetités soran a detektortalalatok varhatd szamat hatarozzuk meg a radioaktiv
bomlasok eloszlasara allitott becslésiink és a detektorérzékenység alapjan. Az L LOR-ban
detektalt események varhato ertéke megegyezik a rekonstrualando térfogat 6sszes pontjanak a
hozzajarulasanak az 6sszegével:

V= f x(¥) t(¥ — L)dv.
v

5.1 Az elérevetités rekonstrukcios folyamata

Kizarolag a geometriat tekintve tegyik fel, hogy egy v pontban keletkezd y-foton par
egy adott LOR-ban keriil detektalasra, ha a LOR-t alkotd két detektorkristaly a pontbdl @,
illetve —w iranyokbdl latszanak. Ez azt jelenti, hogy a ¥ emissziés pont és a @ irany
egyértelmiien azonositja a Z; és Z, talalati pontokat a detektorfeliileteken, vagy forditva, a z;
és Z, talalati pontok meghatarozzak azokat a v emisszids pontokat és w irdnyokat, amelyek
hozzajarulhatnak a LOR talalatszdméhoz.

LOR-kozpontd megkozelités esetén az emisszids pontok és az iranyok helyett az
algoritmust a talalati pontok vezérlik. Keressik tehat a valtozé transzformaciohoz kapcsolddd
Jacobi-determinanst, melynek segitségével a talalatszam az emisszids pontok és irdnyok helyett
az érzékeldfeliilet pontjai folotti integralként fejezhetd ki.

D’) <: dZ‘)

dv: differencial
térfogat

dw,: térszog,

V emisszios | amely alatt dz,

pont latszodik dz,-bol
dA: keresztmetszet
0 dz;- dl: szakaszhossz
D, dw: térszog, amely alatt

8. abra: A valtoz6 transzforméciohoz tartozé Jacobi-determinans kiszamitasa. A térszog, amely alatt a ¥ emisszi6s pontbdl

dz, cos 6z dz, cos 03, , .. P N .
- 2 %2 Atérszog, amely alatt dz, latszik a Z; pontbél:

12,912 T |Z,-9|2

a dz, és dz, detektorfellletek latszanak: dw =

dz, cos 922 _dA

dw, = Végezetiil, a differenciél térfogat: dv = dl dA, ahol dl a Z,Z, egyenesnek a voxelbe esd

1Z,-211% 12,712

hossza és dA a keresztmetszet.

A fenti abra alapjan a valtozé transzforméaciéhoz kapcsolddé Jacobi-determinans:
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cos Bz cos Bz

dwdv = 2 dldz,dz,,

|Z, — 7|2

ahol 6;, és 6;, a megfeleld felilleti normalvektorok és a Z; és Z, pontokat dsszekétd egyenes
kozotti szogek. Ennek segitségevel az integral az adott LOR D, és D, detektorfelillete és a két
fellilet Z,, illetve Z, pontjat 6sszekotd szakasz f616tti harmas integrallal fejezhetd ki:

S
Z2

cos B3 cosB;
ff —_— fx(f)dl dz,dz,.

21| Z; — Z,|?
Dy D, Zy

5. egyenlet
A fenti integral ertéke diszkrét mintavételezéssel kozelithets. Jeldljink ki a detektor-
felUleten Nggmpies €gyenletes eloszlasi (Z,, Z,) pontpart, majd minden z; Z, szakaszt osszunk
fel kis részekre Ny,qpcn darab [ ; pont kivalasztasaval a szakaszon. Az integralkdzelitd Osszeg:

N samples Nmarch
e B i e R Z (e(ii)al) |
ZnNsamples =1 |Zl_22|
6. egyenlet

Munkam soran az [; ; mintapontok valasztasat kiilonb6z6 algoritmusokkal végeztem,
melyeket az 5.3 fejezetben fejtek ki.

A tovabbiakban az alabbi egyszer(isit jelolést vezetem be:

Dy -D, cos 0z cos By,

g:

)

27 * Nsampies 121 — 2,12

melynek felhasznalasaval az integralkozelitd osszeg a kovetkezd alakra egyszeriisodik:

Nsamples Nmarch
gL~ Z g- z (x(Ty)aL) |
i=1 j=1

5.2 Tesztkdrnyezet

Az elOrevetités szimulalasara és a vonalintegralt kozelité eljarasok 6sszehasonlitasara
két tesztprogramot irtam C++ nyelven. Az els6é egy hagyomanyos, CPU-n fut6 program, mely
implementélja az 5.3 fejezetben olvashatd vonalh(zo algoritmusokat az el6revetités
végrehajtasara. Ezt késébb atiiltettem CUDA platformra [31], amely a GPU-n futva kihasznalja
annak masszivan parhuzamos architektdrajat a szamitasok gyorsitasara.
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5.21 CPU program

A pacienst magaba foglalo mérési terlletet egy haromdimenzids voxeltémb
reprezentalja. A tomb valos értékeket tartalmaz, elemei az adott voxel aktivitasat (x;,) taroljak.
A voxeltémbhoz hozzatartozik tovabba az outside paraméter is, mely azt adja meg, hogy ha
egy vonalhlzo algoritmus kilép a tomb hataran, akkor milyen aktivitasértéket kapjon. Ennek
segitségével vizsgalhatd, hogy az adott eljarasra mekkora hatdssal van a meérési terilet
kdzvetlen kdrnyezete.

A szimulécié soran egyetlen LOR talalatszamat szamolom ki kilén-kulon a bemutatott
algoritmusokkal. Ebben az egyszerlsitett modellben a LOR-t alkotdo két, szemkozti
detektorkristalyon és a kéztik hizodo mérési tertleten Kivil mas nem talalhat6. A LOR-t a két
detektorfellileten Nggmpes €gyenletes eloszlasu, véletlen (Z;,Z,) pontpéar kijelolésével
mintavételezem.

9. dbra: Egyszeriisitett modell egyetlen LOR taldlatszamanak kiszamitasahoz.

A vonalhuzo fliggvények paraméterei a kovetkezok:

yLOR: ebben a valtozéban keriill dsszegzésre a LOR talalatszama. A Z;Z,
szakasz mentén végighaladva a voxeltdmbon a talalatszamhoz hozzaadodik az
érintett voxelek hozzajarulasa.

g: szorzétényez6 a vonalintegrél szamitasahoz. Pontos értéke (lasd 5.1 fejezet):

DD cos Bz, cos Bz . ey .
102 22 Egy tetszbleges (x,y,z) voxel hozzdjarulasa a LOR

21 Nsamples |Z1-251?
talalatszamahoz: g - Al - GetVoxelValue(x,y, z), ahol Al a Z,Z, szakasznak az
adott voxelbe eso részének hossza.

X0, Vo, Zo. avonal Z; kezdépontjanak koordinatai. Modellem szerint a kezdSpont
mindig az alsé detektorfellileten helyezkedik el, igy y, = 0.

X1, Y1, Z1. a vonal Z, végpontjanak koordinatai. Modellem szerint a végpont
mindig a felsd detektorfeliileten helyezkedik el, igy y; = HEIGHToxeiarray-
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5.2.2 CUDA program

A CUDA (Compute Unified Device Architecture) az Nvidia altal Iétrehozott platform
parhuzamos szamitasok elvégzésére. A programozok korében az OpenCL mellett az egyik
legnépszeriibb valasztas GPGPU (General-Purpose Computing on Graphics Processing Units)
szamitasok végrehajtasara egyszer(i hasznalatanak és hatékonysaganak koszonheten [40].
Népszeriiségéhez az is hozzajarul, hogy olyan ismert programozasi nyelvekkel dolgozik, mint
példaul a C, C++ és Fortran, igy nem igényel specialis nyelvismeretet.

A CUDA programozéasi modellje

A CUDA ahagyomanyos grafikus csdvezetéktdl jelentésen eltérd programozasi modellt
nyujt. A GPU-t multiprocesszorok gyiijteményeként prezentalja a programozé felé, ahol
minden multiprocesszor tobb, SIMD (Single Instruction Multiple Data) elven mtikodé skalar
processzort tartalmaz, amelyek minden pillanatban ugyanazt a gépi utasitast hajtjak végre. A
skalar processzoroknak sajat regiszterkészletiik vannak. Hozzé&férnek a lassu globalis
memoridhoz, tovabbd egy multiprocesszoron belill képesek gyors megosztott memdrian
keresztil kommunikalni egymassal. Ezenkivil a CUDA eszkdz (a GPU) beépitett gyorsitotarat
is tartalmaz textarak és konstans adatok hatékony eléréséhez.

Eszkoz

Multiprocesszor N
L]

.

Multiprocesszor 2

Multiprocesszor 1

! Skalar Skalar aas Skalar
i processzor 1 processzor 2 processzor M

Utasitas

L — g — — P —

10. &bra: CUDA programozasi modell. Eredeti kép: [41].
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A modell programozasanak legnagyobb kihivasat az algoritmusok részfeladatokra,
ugynevezett kernelekre bontasa jelenti. A kernel lényegében egy szubrutin, amit egymassal
parhuzamosan futd szalak hajtanak végre az eszkdzon. A szalak kozott biztositani kell, hogy
minimalis kommunikacio és szinkronizacio legyen sziikséges, ugyanakkor a processzorok
kapacitasat minél jobban kihasznaljak. A szalak blokkokba vannak csoportositva, amelyek egy-
egy multiprocesszorhoz keriilnek hozzarendelésre. Azt, hogy egy blokk hany szalbol all, a
programozé hatarozza meg. Egy blokkon belll a szalak hatékonyan tudnak kommunikalni
egymdssal a megosztott memoridn keresztiil, igy koztik a szinkronizacié egyszeriien
megvalosithatd. A blokkon beliill a szalak a programozé dontésétdl fiiggéen egy, két vagy
harom dimenziéban helyezkedhetnek el, és egyedi azonositéval rendelkeznek, ahol a
koordinatak szdma megegyezik az elrendezés dimenziészamaval.

A blokkokat is tovabb lehet csoportositani racsokba. A racs ugyanolyan dimenzioju
blokkokbdl all, ahol mindegyik blokk ugyanazt a kernelt hajtja végre. A racsok hasznosak, ha
sok szalat szeretnénk parhuzamosan inditani, mivel az architektira egy blokkot legfeljebb 512
szélra korlatoz. Azonban gyors megosztott memoria csak blokkszinten van, racsszinten a szalak
csak a lassu globalis memorian keresztil tudnak kommunikalni. A racson belil a blokkokat is
lehet egy, két, illetve harom dimenzidba rendezni, és az egyes blokkok egyedi azonositdval
rendelkeznek.

Az aldbbi abran egy 2 x 3 blokkbol allé racs lathat6. Minden blokk 3 x 4 szalbdl all,
ami 0sszesen 72 szalat jelent. Minden szal ugyanazt a kernelkddot hajtja végre.

Réacs

Blokk (0,0 )| Biokk (0, 1)||Biokk (0, 2)

veveriee M eeevese M eveectes

Biokk { 1. 041] Biokk ( 1. 1) |[Biokk ( 1.2)

Q02 0ed | Reteeeeed | Reeedee

AR RRry L arvrrney [ evvveeeicl
Blokk (1, 1)

Szal{0.0) Szal{0,1) Szal(0.2) Szal(0,3)
3 ‘é g ?
Szal(1,0) Szal{1,1) Szal(1.2) Szal(1.3)
Szal{2,0) Szal(2. 1) Szal(2.2) Szal(2,3)
S 2 3 S
; : ;

11. &bra: Példa egy lehetséges szalhierarchiara.. Eredeti kép:[42].
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A multiprocesszorok a hozzajuk rendelt blokk szalait ugynevezett warpokra osztjak,
ahol minden warp 32 szalbdl all. (Erdemes tehat a blokkonkénti szalak szamat 32
tobbszorosének valasztani.) Egy warp szalait a processzor egymassal parhuzamosan, SIMD
modon dolgozza fel. Amikor a lassi memoriaelérés miatt a warp szélai varakozni
kényszeriilnek, a hardveres iitemez6 a kovetkez6 warp végrehajtasara valt. Emiatt a blokkok
méretét gy szoktak megvalasztani, hogy egynél tébb warpbol alljon. Azonban a blokkonkénti
szalak szamat nem érdemes tulsagosan nagynak valasztani, mivel ekkor kevés blokkot kapnank,
amelyek nem tudnak az 6sszes rendelkezésre all6 multiprocesszort kihasznalni. Ez az egyik oka
annak, hogy az architektdra legfeljebb 512 szalat engedélyez blokkonként. Mindezen
szempontokat figyelembe véve altaldban 256 szalat szokéas egy blokkhoz rendelni.

racs
blokk blokk

| Megosztott mem(')ria | | Me gosztott memoria |

s

' A
DD. OooO- DD. .DD'"D

32 szal 32 szal 32 szal 32 szal
' s s !

Globalis memoria

12. abra: A blokkok felbontasa warpokra. Eredeti kép:[43].

A hatékony GPU implementacié szempontjai

A hatékony kdd irasa megkdveteli a GPU jellemvonasainak figyelembe vételét méar a
problémameghatarozas és az algoritmusfejlesztés elsd 1épéseitdl.

A kovetkez6 szempontokat kell figyelembe venni:

Szl divergencia:

A SIMD végrehajtas miatt az algoritmus fejlesztése sordn minimalizalnunk kell a munka
folyaméanak fliggését a bemeneti adatoktol.

Osszefiiged memoria hozzaférés és litkGzésmentes irdsok:

Altalanossagban elmondhatd, hogy a GPU-n a memoria hozzaférés kifejezetten lassu a regiszter
hozzéféréshez és a processzorok szamitasi teljesitményéhez képest, kilondsen, ha atomikus
irdsokra van sziikség a szalutkozések elkeriulése érdekében. NVIDIA GPU-kon példaul az
idokiilonbség két nagysagrendet is jelenthet [44]. Az atomikus irasok elkeriilése mellett jelentds
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gyorsulas érhetd el az tgynevezett egyesitett memaria hozzaféréssel (coalesced memory access)
is. Ha ugyanannak a skal&r processzornak a szalai egyméassal szomszédos adatelemeket
szeretnének elérni, akkor az atvitel egyetlen lépésben kerll végrehajtasra, drasztikusan
lecsokkentve a hozzaféréshez sziikséges id6ét. Ez azt jelenti, hogy az algoritmusokat ugy kell
megtervezni, hogy a szomszédos szalak szomszédos adatelemekkel dolgozzanak.

Az iterativ maximum likelihood rekonstrukcioban felvaltva hajtunk végre
elorevetitést és visszavetitést. A két 1épés egyenletei hasonldak abban az értelemben, hogy
mindketté sok bemeneti értéket var (voxel intenzitdsokat, illetve LOR-okat) és sok kimeneti
értéket szamol ki (hasonldan, LOR-okat és voxel intenzitsokat). Az ehhez hasonlé ,,sok-sok”
szamitas kétféle struktira szerint szervezhetd. Egyrészt végighaladhatunk egyesével a bemeneti
értékeken, minden alkalommal meghatérozva az adott bemenet hozzajaruldsat minden egyes
kimenethez. Ezt a sémat bemenet vezérelt vagy sz0rés tipusunak nevezziik. Masrészt ugyanez
a gondolatmenet a kimenet szerint is végrehajthatd: egyesével végigjarhatunk a kimeneti
értékeken, kiszdmolva a bemenetek hozzajarulasat az adott kimeneti értékhez. Ezt a
megkozelitést kimenet vezérelt vagy gyiijtés tipusunak nevezziik. A gy(ijtés tipusu algoritmusok
nagy elénye a szords tipusuakhoz képest, hogy naluk teljesen el lehet keriilni az irasi
titkdzéseket, és bizonyos esetekben a memoria hozzaférés osszefliggbségét is novelik [45]. Az
elérevetités gyijtés jellegli megkozelitése, ha a szalakat a LOR-okhoz rendeljik és minden szél
egyetlen L LOR varhato talalatszamat szamitja ki. Visszavetitésnél pedig a szalakat voxelekhez
rendeljik agy, hogy minden szél kiilén voxelben szdmitja Ki x, -t [45]. Hatékonysagan kivil e
maodszernek a tarigénye is alacsony, mivel csak a tdmoritett eseménylistara, egy LOR témbre
és egy voxeltdmbre van sziikség a végs6 eredményt tarold paraméterlistakon kivil.

Ujrafelhasznalas:

Kiilonb6z6 processzorokon futo, kiilonallo szalak esetén nem tudjuk felhasznalni a mas
processzorokon kapott részeredményeket, ami nyilvanvaloan lehetséges és célszerli lenne egy
egyszalas implementéacioban. A részeredmények Ujrahasznalata érdekében az algoritmust
fazisokra kell bontani, példaul voxel feldolgozasra, voxel-LOR transzformaciora és LOR
feldolgozasra. Amikor az egyes fazisokat megvalodsitod szalak végeznek, az eredményeiket a
globalis memoriaba irjak. A kovetkez6 fazis szalai felhasznéalhatjak ezeket a kdztes adatokat
egymassal parhuzamosan, kilén kommunikécié nélkiil.

Menet kdzbeni szamitas:

A jelenlegi GPU-k egy teraflopnal nagyobb szamitasi teljesitményt kinalnak, de a
tarolokapacitasuk kicsi és a kommunikacio a CPU-val lassi. Ennélfogva a GPU implementécio
soran kompromisszumot kell kotni a tarolt eldszamitas és a menet kozbeni Gijraszamitas kozott.
A PET rekonstrukciéban példaul a rendszermatrix a hatalmas mérete miatt teljes terjedelmében
nem tarolhato, annak elemeit célszerti minden hasznalat el6tt ujra kiszamitani [15].
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Tesztprogramom felépitéese

Az elbrevetitést szimulalo CUDA tesztprogramot C++ nyelven irtam meg. A
forditashoz az Nvidia LLVM-alapu C/C++ forditojat, az NVCC-t [46] hasznaltam. A program
struktarajanak felépitése soran figyelembe vettem az el6z6ekben Kifejtett szempontokat a
hatékony GPU implementacio eléréséhez.

A CPU programhoz hasonléan a LOR-t a detektorfeltleteken véletlen (Z;,Z,)
pontparok kijelolésével mintavételezem. Gytijtés tipust megkozelitést alkalmazva minden szél
kilon szdmolja a LOR talalatszamat. (Mivel most csak egy LOR van, igy minden szal ugyanazt
a LOR-t szamolja, és a kapott eredményeket atlagolom.) Mivel a szalak egymastol fuiggetlendil
szamolnak, nem léphet fel irasi Utkozés. Blokkméretnek a 256-ot valasztottam, melyen belil a

széalak egydimenzidban helyezkednek el. A racs [%] blokkbol all. (Amennyiben Nygmpies

nem oszthatd 256-tal, ,felesleges” szalak is végrehajtasra keriilnek. Emiatt minden szal
ellenérzi, hogy az 6 azonositdja kisebb-€ Nsgmpies-N€l, €s csak ebben az esetben general
mintapontpart és végzi el az elérevetitést.)

A voxeltomb gyors elérése kulcsfontossagu szereppel bir a program teljesitményét
tekintve. A tdbmb egyszer, a program elején kertl feltdltésre értékekkel, ezt kovetéen a szalak
csak olvassak annak adatait, méghozza nagyfoku térbeli lokalitast kdvetve. A CUDA memoria
modelljében talalhato egy memoriatipus kifejezetten ilyen jellegii feladatokhoz: az igynevezett
textira memoria. A textdra memdria egy olyan, csak olvashatd memdria, amely bizonyos
elérési mintakat kovetd olvasasok esetén jelentdsen lecsokkenti a sziikséges memoriaforgalmat,
ezaltal ndvelve a végrehajtas sebességét. Tervezése soran eredeti célja a ritkan valtozo textarak
elérésének gyorsitasa volt hagyomanyos grafikus alkalmazéasokban, de barmilyen GPGPU
program szamara rendkivil hasznos, ahol az egymashoz kozeli szalak egymashoz kozeli
memoriacimeket olvasnak. A textira memoria tulajdonképpen a globalis memoria része, de
gyorsitotarazva van a grafikus kartyan a specialis térbeli lokalitdsu memoriaelérésekhez.

Szal 0

Szal 1 \’
Szl 2 =
5283 —— BEE

13. abra: Térbeli lokalitas a szalak kdzott. Eredeti kép: [47].

A fenti képen lathatd memoriaelérési szituacioban hagyomanyos gyorsitotarak esetén
nem lenne cache taldlat, mivel a négy memdriacim nem sorfolytonosan egymas utan
helyezkedik el. Azonban mivel a GPU textdra gyorsitotarat az ehhez hasonlo elérési mintakhoz
tervezték, jelentds sebességbeli novekedés figyelhetd meg. A cache talalatok szempontjabdl az
is eldny0s, ha egy szalon beliil az egymast koveté memoriaelérési kérések térben egymashoz
kozel es6 cimekre szolnak. Mivel a tesztprogramban minden szal egy vonal mentén halad vegig
a voxeltombon, a program nagymértékben kihasznalja a gyorsitotarat.
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A textira memoria masik eldnye, hogy beépitett hardveres lineéris interpolaciot biztosit.
Kérhetjuk egy egydimenzids textira 10.5-edik texelének értékét; ekkor a tizedik és a
tizenegyedik texel atlagat kapjuk.

tex(x) tex(x)
L 1 [ O S S T3]
i
]
I T[0] -
T[0] - | ! : | [0]
L e e e
1 | 1 :
1
Ml e
1 1 1 1 » x

14. abra: Beépitett linearis interpolacio. Kép forrasa: [47].

A tesztprogramban a linearis interpolaciét a memoriaelérési kérések szamanak
csokkentésére hasznaltam az Antialiased Bresenham és a Gupta-Sproull eljarasoknal. Az
aktualis ciklus iteracioban vizsgalt voxelek kozott a sulyozasuk aranyanak megfeleléen
linearisan interpolalt értéket olvasok Kki.

5.3 Vonalhtzo6 algoritmusok

A szamitogépes grafikdban szamos algoritmus terjedt el egyenesek rajzolasahoz. A
hagyomanyosnak tekinthetd6 Bresenham [48] és Siddon [49] mellett a megjelenitd hardver
fejlodésével igény keletkezett a finomabb vonalakat eredményez6, antialiased vonalhuzé
modszerekre is. Ezek tilnyomo része korabban mar 1étez6 eljarasokat egészitenek ki az egyenes
szlirésével. Ilyen az Antialiased Bresenham és a Gupta-Sproull [50] algoritmus, melyek
Bresenham modszerét alapul véve hajtanak végre doboz-, illetve kapsziirést a kirajzolandd
szakaszon az aliasing csokkentése érdekében (15. &bra). Ezek az eljarasok minimélis
modositassal elvonatkoztathatéak a grafikusok megjelenitéstdl, és felhasznalhatoak altalanos
szamitasok végzésére. Ebben a fejezetben bemutatasra kertl, hogy az egyes algoritmusok
segitségével hogyan lehet az eldrevetités soran meghatarozni a vonalintegral értékét és becslést
adni egy LOR talalatszamara.

15. abra: Bresenham, Antialiased Bresenham és Gupta-Sproull algoritmussal rajzolt egyenesek.
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5.3.1 Ray marching

Detektor Detektor
modul 1 modul 2

16. abra: Ray marching.

Aray marching a Z;Z, szakaszt N, ¢, €gyenld hosszisagl szakaszra osztja fel, vagyis
az fij mintapontok azonos, Al tavolsagra helyezkednek el.

Az algoritmus pszeudokddja:

Ray Marching(yLOR, g X, Yo, Zg, X1, Y1, Z1):

Ax =x1 —x9, Ay =y,—Yo, Az=2z —2

A = Y@+ (@)°+@2)?

Nmarch

fori = 0amigi < Nygrcn

i+0.5 i+0.5 i+0.5
X =X+ Ax, y=y,+ Ay, z=2zy+ Az
Nmarch Nmarch march

YyLOR = yLOR + g - Al - GetVoxelValue(x,y, z)
endfor

eljaras vége

5.3.2 Sziirt ray marching

Matematikai hattér

A 6. egyenlet a varhatd LOR taldlatok Monte Carlo becslése, mely diszkrét Tij
pontmintakat vesz a voxeltartomanyban. Annak érdekében, hogy pontos becslést kapjunk, az
érintett LOR szamara relevans bazisfiggvényeket kelléen stirin kell mintavételezni, ami
nagyon magas mintaszamhoz vezetne. Ha viszont a bazisfiiggvényeket alulmintavételezzilk, a
becslés szorasa nagy lesz, kulondsen akkor, ha az aktivitas szorésa is nagy. A javasolt sziirés
az aktivitas hirtelen ingadozasainak simitasara hasznalhaté a Monte Carlo mintavételezés el6tt.
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17. &bra: A sziirt mintavételezés csokkenti az integral kvadratlra kozelitési hibajat
az integrandus szérasanak redukalasaval.

A sziirt mintavételezés [51] Kicseréli az integrandust egy masik fliggvényre, melynek
integralja hasonld, de szorasa kisebb, ezért diszkrét mintakkal pontosabban kozelithet6 (lasd
17. abra). A széras csokkentése egy alulatereszté sziiré segitségével valosithatd meg, mely

crer

pontok stiriségének megfelelé hataron tali frekvenciakat, mindekdzben az integralt csak
minimalis mertékben maodositsa.

A sziirt mintavételezést egy altalanos f(x) fiiggvény sziirésén keresztiil mutatom be.
Kézelitsik az f(x) fliggvény I integraljat a [0,1] tartomanyon M darab fliggetlen, egyenletes
eloszlasu véletlen minta felvételével (x4, ..., x)€[0,1] ). Az I} Monte Carlo becslé:

Iy = jf(x)dx ~ %if(xi) =1I.
; i=1

Az I} véletlen becsld varhatd értéke megegyezik az eredeti integrandussal, azaz

torzitatlan, és szorasa a kovetkezo:
1
. 1 5 )
V(] = 7 f2()dx — 17 ).
0

Hajtsunk végre sziirést az integranduson a b(x) kernellel! Az igy kapott fliggvényt
jeldlje F(x).

F(x) = f b()f(x — y)dy = f FbGx - y)dy,

ahol a sz{ir6 kernel nemnegativ, normalizalt, és a [—Ax, Ax] intervallumra korlatozott:
oo +Ax
J b(y)dy = f b(y)dy = 1.
—o00 —Ax

Tovabba az is feltehetd, hogy b(y) szimmetrikus, tehat b(y) = b(—y).

A nemnegativ, normalizalt szlird kernel valdszinliségi siiriségnek is tekinthetd. A
szlirés miivelete ekkor varhat6 érték szamitassal egyezik meg:

F(x) = Eppplf(x — y)].
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A sziirt integrandus integralja a kdvetkezo:

1 1 1
2 =fOF(x)dx - fo Eyo[f O — Wdx = Eygy) f fx - y)dx

0 1

= Ep(y) f f(x)dxy | = I + Epy f fx)dx — f f(x)dx|.

X1==Yy x=-=y x=1-y

F integralja altalaban nem egyezik meg f-ével, mivel a sziirés atlépi az intervallum két

hatarat. Kovetkezésképpen a Monte Carlo kvadratura kiértékelése F-en f integraljanak torz
becslését eredményezi. A hataratlépés altal okozott torzitas:

0 1
B = Ep) f f(x)dx — f f(x)dx|.

xX=-y x=1-y

Ez a torzitas kikiiszobolhet6, ha f-et az eredeti, [0,1] integralasi tartomanyon kivil
megfeleléen definialjuk.

Legyen f(x) = f(—x), ha —Ax <x <0 6s f(x)=f(2—x), hal<x<1+Ax,
egyszoval tiikrozziik az integrandust a két hatarra a sziir6 kernel értelmezési tartomanyan beliil.
Ekkor F integralja a kdvetkezoképpen szamithato ki:

1-y
Ir = Epy) f f(x)dxq |-

X1="y

18. abra: Bizonyiték arra, hogy Epy) [ e y)dx] = Epgy) [ [ f(x)dx], ha b(y) szimmetrikus és f(x)

szimmetrikus a [—Ax, Ax] és [1 — Ax, 1 + Ax] hatarrégiokban.
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Az y valtozo az I, integral tartomanyanak az eltolasa. Amikor y pozitiv, a tartomany
balra tolddik, hozzéadva az integrandushoz a [—y, 0] intervallumba es6 részt és kivonva az
[1 — y, 1]-be es6t. A két érintett régio a 18. bran pirossal, illetve zdlddel van jeldlve. Mivel az
f integrandus szimmetrikus a [—Ax,Ax] és az [1 — Ax, 1+ Ax] intervallumokon belil, a
modositott tertilet teljes nagysdga megegyezik, ha y-t (—1)-gyel szorozzuk, csupdn a
hozzéadasbol kivonas lesz és forditva. Annak kovetkeztében, hogy a sziird kernel, vagyis a
b(y) valosziniiségi slrliség is szimmetrikus, a két eset kioltja egymast. Mivel minden y-hoz
tartozik megfelel6 (- y), a hataron tili sziirés altal okozott teljes modositas zérus.

Hasonlitsuk 6ssze I és [ szorasat! A kettd varhat6 értéke megegyezik, és ugyanannyi
mintét vesziink bel8liik, igy V[[] akkor és csak akkor kisebb V[I]-nél, ha
1 1
sz(x)dx < ffz(x)dx.
0 0
F (x) definiciojat felhasznalva:
1 1
[ PPeax= | (Buolree =) ax
0 x=0
7. egyenlet

Az integrandus az Ep(,,)[f (x — y)] varhaté értek négyzete. Mivel a négyzetre emelés
konvex fliggvény, a Jensen-egyenlétlenség [52] alapjan felirhato, hogy

(Epeplf (x — )’)])2 < Epopf?(x =yl

Visszahelyettesitve a 7. egyenletbe:

JFZ(x)de ]Eb(y)[f (x — y)]ldx = Ejy) f 2(x — y)dx| = Epgy) sz(x)dx
0 x=0 x=0 x=0
= ]fz(x)dx.
0

Az Ey () [ fxlz of P lx = y)dx] = Ep(y) [ fxlzo f 2(x)dx] egyenl8ség soran azt hasznaltuk
ki, hogy f2 orokli f szimmetriajat, igy ra is alkalmazhaté a 18. bran lathaté gondolatmenet.

Ezzel belattuk, hogy megfelelé b(y) kernellel vald sziirés az integral értékét nem
valtoztatja meg, de szorasa kisebb, ezért diszkrét mintakkal pontosabban kdzelitheto.

Sziirési algoritmus

Sziirt ray marching esetén a ray marching végrehajtasa elott a voxeltdombon sziirést
alkalmazunk. A tesztprogramban egy haromdimenziés sziiré kernelt hasznaltam, melynél a
kozépsé voxel sulya centerWeight € [0,1], a hat szomszédos voxel sulya pedig
(1 — centerWeight)/6.
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A kernel egy kétdimenzios metszete:

0 (1 — centerWeight)/6 0
(1 — centerWeight)/6 centerWeight (1 — centerWeight)/6
0 (1 — centerWeight)/6 0

Belathatd, hogy a kernel nemnegativ, normalizalt (a voxelsulyok 06sszege 1),
szimmetrikus, és az x, y, z € [—1,1] tartoményra korlatozott. A sz{irés algoritmusa:

Sziirés(centerWeight):
tempArray[HEIGHTvoxelArray] [WIDTHvoxelArray] [DEPTHvoxelArray]
fory = 0 amigy < HEIGHToxe1array
for x = 0 amig x < WIDTHyoxerarray
for z = 0 amig z < DEPTHyoxeiarray
tempArray[y][x][z] = centerWeight - GetVoxelValue(x,y,z) +
w - (GetVoxelValue(x,y + 1,z) + GetVoxelValue(x,y — 1,z) + GetVoxelValue(x +

1,y,z) + GetVoxelValue(x — 1,y,z) + GetVoxelValue(x,y, z + 1) + GetVoxelValue(x,y,z — 1))

endfor
endfor
endfor
SetVoxelArray(tempArray)
eljaras vége

Tesztprogramomban centerWeight értékének 0.9-et valasztottam.

5.3.3 Siddon

A Siddon algoritmus arra az észrevételre épit, hogy a voxeleket hatarold, x tengelyre
merdleges sikok és egy tetszOleges egyenes metszéspontjai egymastol mindig % tavolsagra
X

helyezkednek el, ahol dir az egyenes normalizélt irdnyvektora. Hasonloan az y, illetve a z

tengelyt tekintve a metszéspontok egymastal %, illetve d_1> tavolsagra vannak, tehat barmely
y

1ry

tengely mentén a kovetkezé metszéspont egyetlen dsszeadassal szamithato.

1

1 1

dir, | 1
---------- Rt B :\

dir,

19. abra: Voxelhatart egy adott tengely mentén mindig rendre ﬁ, ﬁ, illetve ﬁ tavolsag utan lépink at,
x y z

ahol dir az egyenes normalizalt irAnyvektora. Az eredeti kép forrasa:[53].
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Jeloljék a szakasz két végpontjat az (xq, vo,2o) €S (xq,y1,2,) Vvalos koordinatak, és
taroljak az aktuélis voxel koordinatéit az X, Y és Z egész értékii valtozok. Az x, y €s z tengelyre
merdleges voxelhatarold sikokkal keletkezé metszéspontot rendre a t,, t, és t, sugar-
paraméterek tartjak nyilvan. Adott pillanatban az x tengely mentén a kovetkez6 metszéspont az
x = Xo + ty - diry, az y tengely mentén az y = y, + t,, - diry,, a z tengely mentén pedig a
z = zy + t, - dir, koordinataban lesz. A harom sugarparaméter kozul a legkisebb jeldli ki, hogy
melyik tengely mentén fog az egyenes leghamarabb voxelhatart atlépni. Minden
ciklusiteracioban a legkisebb sugarparameterhez tartozd tengely mentén a kovetkez6 voxelre
Iéplnk (X,Y vagy Z iteréldsa), és az érintett sugdrparaméter értékét egy elére kiszamolt
névekmeénnyel néveljik (txStep, tyStep, illetve tzStep).

Kezdetben:

X = Egészrész(x,), Y = Egészrész(y,), Z = Egészrész(z,)

Sugarparameterlnicializal(tx, ty, t,, txStep, tyStep, tzStep):

. ) _ X+1-x, _ 1
ha dir, > 0: t, = T txStep = i,
egyébként ha dir,, < 0: t, =220 txStep = —
&y x o= X diry P= i,
egyébként: ty = tmax I by = 007

+ ugyanez a harmas elagazas dir,, illetve dir, alapjan t, éstyStep, illetve
t, és tzStep meghatarozasara

eljaras vége
A kovetkezd voxel koordinatait az alabbi mdédon kapjuk meg:
for amig X,Y,Z nem 1ép tul az (x4,y1,2,) végponton
hat, <ty t,;; X=X+sgn(diry), ty = t, + txStep
egyébkénthat, <t,t,;; Y=Y+ sgn(diry), ty =ty + tyStep
egyébként: Z =Z + sgn(dir,), t, =t, + tzStep
endfor
A Siddon algoritmusnal a AL, amely azt adja meg, hogy az vonal egy voxel belsejében

mekkora utat tesz meg, nem szamolhato ki el6re, ciklusiteraciordl ciklusiteraciora valtozik.
Jelblje At > 0 a mostani és az el6z0 hataratlépéshez tartozo sugarparaméterek kilonbségét.

haty <t,,t,;; At =ty — az eldzd hatardtlépés sugdrparamétere
egyébkénthat, <t,t,: At =t, — azeldzd hatdratlépés sugarparamétere
egyébként: At = t, — az eldzb hatdratlépés sugdrparamétere

Adott At mellett az x koordinata At - dir,-szel, az y koordinata At - dir,-nal, a z
koordinata pedig At - dir,-vel novekedik, tehat

Al = \/ (At - diry)? + (At - diry)” + (At - diry)? = JAtZ - (dir? + dirg + dir}?) =

At - \Jdirg + dir + dir? = At - 1 = At, mivel az irAnyvektor normalizalt.
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A voxel hozzgjarulasa a LOR tal&latszamhoz:
yLOR = yLOR + g - At - GetVoxelValue(X,Y,Z).
A teljes algoritmus:

Siddon(yLOR, g X, Vo, Zo, X1, V1, Z1):

Ax =x1 = %o, Ay =y1—Yo, Az=21—2

lineLength = \/Ax? + Ay? + Az2

Ax Ay Az
lineLength’ lineLength’ lineLength

dir = ( )
X = Egészrész(x,), Y = Egészrész(y,), Z = Egészrész(z,)

Sugarparameterlnicializal(tx, ty,tz txStep, tyStep, tZStep)
tiast = 0
for amig X,Y,Z nem 1ép tul az (x4,y4,2,) végponton

hat, < t,,t,:
At =ty — tigst, tiast = tx
yLOR = yLOR + g - At - GetVoxelValue(X,Y,Z)
X =X + sgn(diry,), t, = t, + txStep
egyébkénthat, <t,,t,:
At =ty — tigst, tiast =ty
yLOR = yLOR + g - At - GetVoxelValue(X,Y,Z)
Y =Y +sgn(dir,), t, = t, + tyStep
egyébként:
At = t; — tigst, tiast = tz
YLOR = yLOR + g - At - GetVoxelValue(X,Y,Z)
Z =Z + sgn(diry), t, = t, + tzStep
endfor

eljaras vége

5.3.4 Bresenham

A konnyebb érthetdség kedvéért az algoritmust eldszor kétdimenzioban, 0° és 45°
kozotti meredekségli egyenesekre ismertetem.

2D, meredekseég € [0°,45°]

Legyen a szakasz kezd6pontja (xq, yo) €S végpontja (x;,y1), ahol xo < x; és y, < y;.
Ha a meredekség 0° és 45° kozott van, akkor Ax > Ay, ezért a szakaszt az x tengely mentén
mintavételezzik.
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A szakasz belsd pontjainak a meghatarozasara egy kezdetleges, naiv mdd a kovetkezo:
m = Ay/Ax
for x = x, amig x < x;

y = Kerekit(m - x + ¢)
endfor

A fenti algoritmus miikodik, viszont nagyon lassu, mivel minden lépésben el kell

végeznie az m - x + ¢ lebegdpontos szorzast, majd a kapott valds szamot egész koordinatava
kell kerekitenie.

Bresenham inkrementalis mddon gondolkodott: 6tlete az volt, hogy haladjunk végig az
x tengelyen egysegnyi lépéskozzel (pixelenkent), és minden Iépésben dontsiik el, hogy y értéke
maradjon-e a jelenlegi vagy novekedjen eggyel. Mas szoval tetszéleges (x,y) koordinatak
esetén valasszuk ki, hogy a kovetkezé 1épésben az (x+1,y) vagy az (x+1,y+1)
koordinatakra érkezzlnk, attol fuggden, hogy melyik van kozelebb az egyeneshez.

20. &bra: 2D Bresenham algoritmus 0° és 45 ° kozotti meredekségii egyenesekre

Az algoritmus egy dontési paramétert vezet be, mely nyomon koveti a kordbbi y
valasztasoknak a meredekségben okozott hibajat. Ha a meredekségi hiba nagyobb lesz, mint
0.5, az azt jelenti, hogy az egyenes felfelé mozdult egy pixellel, emiatt ndvelni kell az y
koordinatat, és a killonbozetet — azaz egyet — ki kell vonni a hibabdl.

m = Ay/Ax
Y=Y, SlopeError =m—20.5
for x = xy amigx < x;

slopeError = slopeError + m

ha slopeError = 0.5: y =y + 1, slopeError = slopeError — 1
endfor

A fenti algoritmus tovabbra is tartalmaz lebegépontos aritmetikat. Ennek elkerlése
érdekében mdédositsuk az m meredekséget, hogy az eredetinek a Ax-szorosa legyen (tehat
m = Ay). Ennek megfeleléen a meredekségi hibat is meg kell szorozni Ax-szel. Ekkor még
mindig maradt egy 0.5-el vald 6sszehasonlitas, melynek kikiiszobolésére mind a meredekséget,
mind a meredekségi hibat kettével szorozzuk.
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A teljes algoritmus:

Bresenham(xy, yo, X1, V1):
Ax =x1 —xo; Ay =Y1— Yo
m=2-Ay
slopeError =2-Ay —Ax  *
Y=DYo
for x = xy amig x < x4
slopeError = slopeError + m
ha slopeError = 0: **
y=y+1
slopeError = slopeError — 2 - Ax
endfor

eljaras vége

* A meredekségi hiba kezdéertéket [54] bizonyitja.
** Altalaban jobban kedvelt 1 helyett 0-val 6sszehasonlitani, emiatt a meredekségi

hibabol ki szoktunk vonni 1-et. Igy a kezdeti, valos értékii hibavaltozobol — jelélje most

slopeError, — a végsO, egész értékli hibavaltozé a kovetkezd6 modon kaphatdé meg:
slopeError = 2 - Ax - (slopeErrory — 1).

2D, tetszoleges meredekség

Barmilyen meredekségli egyenesnél vissza lehet vezetni a problémat a fent vazolt,

egyszerusitett esetre.

1. |Ax| = |Ay|: A ciklus az x tengely mentén halad.

Amennyiben Ay < 0, akkor y-t nem ndvelni, hanem csdkkenteni kell. Ehhez
-1, haAy <0

1, hady = 0 valtozot.

vezessik be az yStep = {

Ha Ax < 0, azaz x; < x,, akkor visszavezethetjik a Ax > 0 esetre ugy, hogy
Kicseréljik a kezd6 és a végpontot. Tehat kezdetben x = x;, y = y; ésaciklus x < x,-
ig fut. Ekkor Ax és Ay is az ellentettjére valtozik, igy yStep is. A meredekség és a
meredekségi hiba esetén Ax és Ay abszolutértékével kell szamolni.

m = 2-|Ay|
slopeError = 2+ |Ay| — |Ax]|
_ (Yo, haAx =0 (1, haAx-Ay =0
y_{yl, ha Ax <0’ ystep = {—1, ha Ax-Ay <0
Xo = X1, haAx =0
X1 = X, haAx <0
slopeError = slopeError +m
ha slopeError = 0:
y =y +yStep
slopeError = slopeError — 2 - |Ax|

forxz{

endfor
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2. |Ax| < |Ayl|: A ciklus az y tengely mentén halad.

Hasonlo az ¢l6z6 esethez, csak az x és y szerepek felcserélédnek.

m=2-|Ax]|
slopeError = 2 - |Ax| — |Ay|
_{xo, ha Ay = 0 - _{ 1, haAx-Ay =0
" lxg, haAy <0’ XOLeP =11, ha Ax -Ay <0
_(yo—= Y1, haAdy =0
fory_{h_’%, ha Ay <0

slopeError = slopeError + m
ha slopeError = 0:
x = x + xStep
slopeError = slopeError — 2 - |Ay|
endfor

3D

Haromdimenzidban a Bresenham algoritmus a kétdimenzioshoz hasonléan miikddik
azzal a kulonséggel, hogy két meredekséget és két, egymastdl fliggetlen meredekségi hibat tart
szamon. Tovabbra is egy ciklus van, amely a harom tengely kézul a leggyorsabban valtozé
mentén halad. Példaul amennyiben |Ax| = |Ay]|, |Az|, akkor a ciklus az x koordindta mentén
fut, és a slopeErrory az egyenesnek az xy-sikon, mig a slopeError, az xz-sikon vett
mer6leges vetlletének a meredekségi hibajat koveti nyomon. Voltaképpen haromdimenzioban
két fiiggetlen, kétdimenzids Bresenham algoritmus fut egyidejilileg.

A voxel hozzéjarulasat a ciklus minden iteracidjaban a megszokott médon szamoljuk:

VAXZ2+AY2+Az2

yLOR = yLOR + g - Al - GetVoxelValue(x,y, z), ahol Al = max(Er 15 L1227

5.3.5 Antialiased Bresenham

Az Antialiased Bresenham a Bresenham algoritmus Kiegészitése dobozsziiréssel. A
korabbihoz hasonloan eldszor ismét kétdimenzidban, 0° és 45° kozotti meredekségii
egyenesekre ismertetem az eljarést, ezt kovetden altalanositom tetsz6leges meredekségre, majd
haromdimenziéra.

2D, meredekség € (0°,45°)

Kétdimenzids dobozsziirés esetén a konvolucios integralhoz az egy pixel széles vonal
és az éppen vizsgalt pixelt hatarold téglalap metszetének teriletét kell kiszamolni. Az atfedés
teriilete mint sly szorzotényezéként fog megjelenni a pixel LOR taldlatszamhoz vald
hozzajarulasanak szamitasakor.

A 21. abra alapjan lathatd, hogy minden oszlopban legfeljebb harom pixel tudja
metszeni a vonalat, amennyiben annak meredeksége 0° és 45° kdze esik.
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21. abra: Vonal dobozsziirése kétdimenzioban.

Jelolje a harom legk6zelebbi pixel fiiggbleges tavolsagat a vonal kbzepétdl r, s és t, és
tegyuk fel, hogy s < t < r. Geometriai okokbdl ekkor s,t <1, s+t =1¢ésr =1 is igaz.
Sajnalatos mdédon a metszet terllete, I, I, és I, nemcsak r, s és t értékétdl fiigg, hanem a vonal
meredekségétdl is. Ez azonban kikiiszobolhet6 a kovetkezd kozelitéssel:

I, = (1—5), I ~(1—-t)=s, I.=0

Ez csak abban az esetben helytalld, ha a vonal vizszintes, de 0° és 45° kozotti
meredekség esetén is elfogadhat6 kdzelitést ad.

Ha az egyenes az y = m - x + b egyenlettel adott, akkor
s=m-x + b — Kerekit(m - x + b),
ami tulajdonképpen az egész koordinataval valo kdzelités hibajat adja meg.

Az Antialiased Bresenham algoritmus az y koordinatat inkrementalis elven, Bresenham
maodszerével szamolja. A LOR hozzajéaruldsok az adott oszlopban:

YLOR = yLOR + g - Al - GetPixelValue(x,y) - I
YLOR = yLOR + g - Al - GetPixelValue(x,y + 1) - I,

Az I, I, sulyok is inkrementalis elv alapjan kerilnek kiszamitasra. Amennyiben a
legkdzelebbi pixel y koordinataja nem valtozik x-rél x + 1-re 1épve, akkor

L(x+1) =I(x)—m, Li(x+1)=ILx)+m
Amennyiben x-r6l x + 1-re lépve az y koordinatat is névelni kell:

L(x+1)=Ix)—m+1, L[(x+1D)=1(x)+m-1.
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Az algoritmus:

AntialiasedBresenham(yLOR, g,X,, Yo, X1,¥1):
Ax =x1 —xo; Ay =Y1— Yo
Al = \/Ax? + Ay? /Ax
m=2-Ay
slopeError =2 - Ay — Ax
Il=1+m;, [I,=-m
Y=DYo
for x = xy amig x < x4
slopeError = slopeError + m
Iy=I,—m; IL,=I1+m
ha slopeError = 0:
y=y+1
slopeError = slopeError — 2 - Ax
I,=I,+1 IL,=1-1
YLOR = yLOR + g - Al - GetPixelValue(x,y) - I
YLOR = yLOR + g - Al - GetPixelValue(x,y + 1) - I,
endfor
eljaras vége

2D, tetszoleges meredekség

Tetsz6leges meredekségii egyenesek kezelésénél a Bresenham eljarasnal 6sszefoglalt
esetszétvalasztas érvényes az Antialiased Bresenhamhoz is. I, I, szamoléasat nem befolyasolja
Ax és Ay értéke, azonban a hozzajaruld pixelek koordinatait igen.

1. |Ax| = |Ay| (ciklus az x tengely mentén):

YyLOR = yLOR + g - Al - GetPixelValue(x,y) - I
YyLOR = yLOR + g - Al - GetPixelValue(x,y + yStep) - I,

2. |Ax| < |Ay| (ciklus az y tengely mentén):

YyLOR = yLOR + g - Al - GetPixelValue(x,y) - I
YLOR = yLOR + g - Al - GetPixelValue(x + xStep,y) - I;

3D

A haromdimenzios Antialiased Bresenham az eredeti Bresenham eljarashoz hasonl6an
két kétdimenzios algoritmust alkalmaz egyidejiileg. A ciklus a leggyorsabban valtozo tengely
mentén halad, a méasik két tengely mentén kiillén meredekséget, meredekségi hibat és I, I,
stlyokat (a tovabbiakban: az x tengely mentén X, IX,, az y tengely mentén IY,,IY; és a z
tengely mentén 1Z,,1Z, sulyokat) tart nyilvan. Az egyszeri kétdimenzios esethez képest
azonban a voxelek hozzajaruldsanak a stilyozasa eltérden alakul.

Kétdimenzios esetben oszloponkeént két pixel jarult hozzd a LOR taldlatszamhoz.
Haromdimenzidban két tengelyink is van, amely mentén az oszlop fogalmat értelmezhetjik.
Tegylk fel, hogy a ciklus az x koordinatat lépteti. Ekkor ha egyszeriien az xy és xz
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kétdimenzios algoritmusokat egymas mellett alkalmaznank, a kovetkezd voxel
hozzajaruldsokat kapnank egy adott ciklus iteracidban:

YyLOR = yLOR + g - Al - GetVoxelValue(x,y, z) - 1Yy
yLOR = yLOR + g - Al - GetVoxelValue(x,y + yStep,z) -1Y,;

yLOR = yLOR + g - Al - GetVoxelValue(x,y,z) - 1Z
yLOR = yLOR + g - Al - GetVoxelValue(x,y,z + zStep) - 1Z;

Ez harom voxel aktivitasat veszi figyelembe: az (x,y,z), az (x,y + yStep,z) és az
(x,y,z + zStep) koordinatakon 1évOkét. Valodi haromdimenzids antialiasinghoz azonban
szlikség van egy negyedik voxel, az (x,y + yStep, z + zStep) aktivitasara is.

X
Y —— y+yStep
z+zStep

3 4
Y — M
z+zStep

] ]

IZ IZ,

22. abra: Haromdimenzi6s Antialiased Bresenham stlyozasa.

A voxel hozzéjarulasok:

YLOR = yLOR + g - Al - GetVoxelValue(x,y, z) 1Y - 1Z
YyLOR = yLOR + g - Al - GetVoxelValue(x,y + yStep, z) 1Y, - 1Z
yLOR = yLOR + g - Al - GetVoxelValue(x,y, z + zStep) 1Y, - 1Z,

YLOR = yLOR + g - Al - GetVoxelValue(x,y + yStep, z + zStep) - 1Y; - [ Z,

Belathatd, hogy ez a sulyozas helyes. Az 1Y, =1—-1Y; és az 1Z,=1—-1Z;
Osszefliggesek miatt a sulyok dsszege egy:
Yy IZs+ 1Y, 1Zg+ 1Y, - 1Z, + 1Y, - 1Z,
=1V, 1Z,+ (1= IV 1Z;+ 1Y, - (1 —1Z) + (1= 1Y) - (1 —1Zy)
=Y IZg+1Zg — 1Yy 1Zg+ 1Yy —IVy - [Zg+ 1 — 1Y, — [Z + IV, - 1Z5 = 1.
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Masrészt a legnagyobb sulyt, 1Y, - [Z¢-t a k6zéps6, az egyeneshez legkozelebb esé
voxel kapja (IY; = 1Y, 1Z; = 1Z;), mig a legkisebbet az egyenestdl legtavolabbi (x,y +
yStep, z + zStep) voxel.

A CUDA tesztprogramban a memoriaelérési kerések szdmat a textira memaria beépitett
iteracidban négy voxel kdzéppontjabdl veszek mintat, addig a CUDA programban egyetlen
mintat veszek, melyet a négy voxelkézéppont kétdimenzios lineéris interpolaciojaval allitok
elé. Ehhez mindkét tengely mentén az I, I, sulyokat hasznalom fel az abréan lathat6 médon:

23. &bra: Lineéris interpoléci6 az Antialiased Bresenham algoritmusnal.
Voxelhozzajarulasok szamitasa:
Yinterpolatea = ¥ * 1Ys + (y + yStep) - 1Y, [/ val6s szam!
Zinterpolated = Z * 1Zs + (z + zStep) - 1Z, I/ val6s szam!
YLOR = yLOR + g - Al - GetVoxelValue(X, Yinterpolated: Zinterpolated)

Lathatd, hogy a memoriaelérési kérések szama négyrdl egyre csokkent. Ez kombinélva
a textira memoria térbeli lokalitdsra optimalizalt gyorsitotaraval jelentds (~tizszeres)
sebességbeli novekedést eredmeényez.
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5.3.6 Gupta-Sproull kiipsziirés

Nézziik elsoként kétdimenzioban, amikor a meredekség 0° és 45° kozé esik.
2D, meredekség € (0°,45°)

Vegylnk egy kapot, melynek alaplapja egy egységsugaru korlap, és magassaga % (A
kdp magassagat tgy valasztottuk meg, hogy a teljes térfogata egy legyen.) Egy egységnyi széles
vonal kapsziirésénél a konvolucié ugy szemléltethetd, hogy végigvesszik az egyes pixeleket,
az eppen vizsgalt pixelre rahelyezzik a kapot, és meghatarozzuk a kipnak a vonal f61é es6
térfogatrészét. A térfogat értéke mint stly szorzétényezéként fog megjelenni a pixel LOR
talalatszamhoz valo hozzajarulasanak szamitasakor. A 24. abra alapjan lathatd, hogy minden
oszlopban legfeljebb harom pixelnek az egységsugart korlapja tudja metszeni a vonalat,
amennyiben a meredekség 0° és 45° kdzé esik.

24. &bra: Vonal kupsziirése.

Jeldlje D a pixel kozéppontjanak a tavolsagat a vonal kozepétél. Akkor metszheti a kiip
alaplapja a vonalat, ha D a [—1.5; 1.5] intervallumba esik. Tetsz6leges (X,Y) kdzéppontu pixel
esetén a konvolucids integral — azaz a kipnak a vonal folé es6 térfogatrésze — csak D értékétol
fiigg, igy eldre kiszamolhato kiilonbozé diszkrét D értékekre mar az algoritmus tervezési
fazisdban. Az eredményt egy V[D] keres6tablazatban taroljuk, amelyb6l adott D-re a
konvoldcios integral értéke a kovetkez6 algoritmus alapjan kaphaté meg:

GetV(D):
index = % -nTableEntries //nTableEntries: a tablazatbejegyzések szama
ha index > nTableEntries:
index = nTableEntries
visszatérési érték: V[index|
eljaras vége

nTableEntries = 100 esetén a V[D] keres6tablazat hat tizedesjegyre kerekitett értéke:

V[100] = { ©.779611, ©.780068, 0.778471, ©.777074, 0.775480, 0.772634, 0.769064,
©.765338, ©.761834, 0.757069, ©.750989, 0.745603, ©.738822, 0.731373, 0.723630,
0.716200, ©.708056, 0.698284, 0.688795, 0.679074, 0.668878, 0.657882, 0.645989,
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©.634359, ©.622820, 0.609960, 0.597614, ©.584235, 0.570894, ©.556573, ©.542793,
0.528724, ©.514229, 0.499696, ©.485269, 0.470819, 0.456624, 0.442645, 0.428078,
0.414039, ©.399691, 0.386726, ©.372428, ©0.359391, 0.345845, 0.332673, ©0.319609,
0.306868, ©0.294111, 0.281776, 0.269968, ©.257704, 0.245980, 0.234642, 0.223675,
0.212678, ©0.201874, ©.191307, 0.181217, ©0.171512, ©.161696, ©.152167, ©.143471,
0.134558, ©0.126016, 0.117941, ©.110082, ©0.102352, 0.095254, ©.087961, ©.081290,
0.074923, ©0.068843, 0.062911, 0.057296, ©0.051900, 0.046869, 0.042072, ©.037666,
0.033540, ©0.029608, 0.025947, 0.022621, 0.019522, ©0.016688, 0.014089, 0.011796,
0.009660, ©0.007827, 0.006205, 0.004794, ©0.003574, 0.002565, ©.001753, 0.001113,
0.000645, 0.000313, 0.000114, 0.000020, 0.000000 };

A tovabbiakban D és a kovetkez6 pixel koordinatainak kiszamolasarol lesz sz6. Gupta
és Sproull [50] a Bresenham algoritmust javasoltak a pixelkoordinatak eléallitasara, és ennek
Kiegészitésekent egy iterativ modszert vezettek be D kiszamitasara.

25. abra: A D tavolsag inkrementalis szamolasa.

Jelolje az egyenes meredekséget ¢ (0° < ¢ < 45°), a legkdzelebbi pixel és a vonal
kozepének fliggbleges tavolsagat pedig d. A 25. abra alapjan belathatd, hogy a harom
fiiggblegesen elhelyezkedd pixel D értékei:

D=d-cos¢p = d-Ax
B @0+ @y)?
Dy=(1-d)-cos¢p =-D+ ax
J(@x)? + (8y)?
Ax

D,=(04+d)-cosd=D+

J(@x)? + (8y)?
8. egyenlet

A d tavolsag és a Bresenham algoritmus slopeError hibavaltozéja (lasd 5.3.4 fejezet)
kozott kozvetlen Osszefiiggés fedezhetd fel. Bresenham modszerének kezdeti, valos értéki
hibavaltozoja — jeldlje slopeError, — a fiiggbleges tavolsag plusz 0.5, hogy a kerekités
miiveletét egy egyszerii levagassal lehessen helyettesiteni. Ez alapjan d = slopeError, — 0.5,
ha slopeError, nem csordul tal (értsd: slopeError, nem né 0.5 folé, azaz y-t nem Kkell
inkrementalni), ellenkez6 esetben d = slopeError, — 1.5.

slopErrory-bol a Bresenham algoritmus slopeError egész értékli hibavaltozdja a
kovetkez6 modon kaphatd meg: slopeError = 2Ax - (slopeError, — 1). Emiatt amennyiben
a meredekségi hiba nem csordul tul:
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slopeError = 2Ax - (slopeErrory — 1) = 2Ax - (d — 0,5)
- 2d - Ax = slopeError + Ax.

Amennyiben talcsordul:

slopeError = 2Ax - (slopeErrory — 1) = 2Ax - (d + 0,5)
- 2d - Ax = slopeError — Ax.

Ez 2d - Ax inkrementalis szdmolasat teszi lehetové, igy a 8. egyenletekben szerepld
torteket bdviteni kell kettovel.

Az osztashoz és a négyzetgyokvonashoz hasonld bonyolult miiveleteket az egész vonal
szamara egyszer kell kiszamolni, ezaltal az eljaras pixel szinten csupan egyszerii utasitasokat
és egy szorzast tartalmaz, eltekintve a LOR hozzajarulas szamitasatol. A komplex kifejezéseket
a kovetkez6 valtozokban taroljuk:

denom = ; AD = ZA—x
T 2J(0?+(ay)?’ T 2J(A0)%+(8y)?

Minden ciklusiteracibban nume = 2d - Ax értékét az inkrementalis képletek
hatarozzak meg. A teljes algoritmus:

GuptaSproull(xg, Yo, X1, ¥1):
Ax = x1 —Xxo; Ay =y1 — Yo
Al = \/Ax? + Ay? /Ax
m=2-Ay
slopeError =2 - Ay — Ax
1

2/(ax)?+(y)?
AD =2 - Ax - denom
Y=DXYo
for x = xy amig x < x;
ha slopeError < 0:
nume = slopeError + Ax
slopeError = slopeError + m
egyébként:
y=y+1
nume = slopeError — Ax
slopeError = slopeError + m — 2 - Ax
D = nume - denom
Dy =-D+AD; D,=D+AD
YLOR = yLOR + g+ Al - GetPixelValue(x,y) - GetV (D)
YLOR = yLOR + g - Al - GetPixelValue(x,y + 1) - GetV(Dy)
YLOR = yLOR + g - Al - GetPixelValue(x,y — 1) - GetV(D,)
endfor
eljaras vége

denom =
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2D, tetszoleges meredekség

Tetszbéleges meredekségii egyenesek kezelésénél a Bresenham eljarasnal ¢sszefoglalt
esetszetvalasztds érvényes a Gupta-Sproull algoritmushoz is. A tavolsagok szamitasa soran
csupan AD értéke fugg attol, hogy melyik tengely mentén mintavételezink, illetve a LOR
talalatszamhoz hozzajarulo pixelek koordinatai is ennek fliggvényeben hatarozhatok meg.

3. |Ax| = |Ay]| (ciklus az x tengely mentén):

AD = 2 - |Ax| - denom

yLOR = yLOR + g - Al - GetPixelValue(x,y) - GetV (D)
YLOR = yLOR + g - Al - GetPixelValue(x,y + yStep) - GetV (Dy)
YyLOR = yLOR + g - Al - GetPixelValue(x,y — yStep) - GetV (D)

4. |Ax| < |Ay| (ciklus az y tengely menten):

AD = 2-|Ay|-denom

yLOR = yLOR + g - Al - GetPixelValue(x,y) - GetV (D)
YLOR = yLOR + g - Al - GetPixelValue(x + xStep,y) - GetV (Dy)
YLOR = yLOR + g - Al - GetPixelValue(x — xStep,y) - GetV(D;)

3D

A haromdimenzids Gupta-Sproull eljaras a Bresenhamnal latott gondolatmenet alapjan
két kétdimenzios algoritmusbol épul fel. A ciklus a leggyorsabban valtozd tengely mentén
halad. A masik ket tengely mentén kildén meredekséget, meredekségi hibat és D, Dy, D,
tavolsagokat tart nyilvan.

Kétdimenzios esetben oszloponként harom pixel jarult hozza a LOR talalatszamhoz,
azonban haromdimenzidban két tengelyink is van, amely mentén az oszlop fogalmat
értelmezhetjik. Tegytik fel, hogy a ciklus az x iranyban halad. Ekkor ha egyszeriien az xy és
xz kétdimenzios algoritmusokat alkalmaznank egymas mellett, a kovetkez6 voxel
hozzajarulasokat kapnank egy adott ciklus iteracioban:

YLOR = yLOR + g - Al - GetVoxelValue(x,y, z) - GetV (DY)
YLOR = yLOR + g - Al - GetVoxelValue(x,y + yStep, z) - GetV (DYy)
yLOR = yLOR + g - Al - GetVoxelValue(x,y — yStep, z) - GetV (DY)

YLOR = yLOR + g - Al - GetVoxelValue(x,y, z) - GetV(DZ)
YLOR = yLOR + g - Al - GetVoxelValue(x,y,z + zStep) - GetV(DZy)
YyLOR = yLOR + g - Al - GetVoxelValue(x,y,z — zStep) - GetV(DZ,)

Ez 0&sszesen Ot voxel aktivitasat veszi figyelembe. Valodi haromdimenzids
antialiasinghoz azonban szikség van a kozépsé voxellel csak sarkosan érintkezé voxelek
aktivitasara is.
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X X
V(DY) — || y+yStep —u || y+yStep
z-zStep z+zStep
VDY)—>

[ ep

X X
V(DY,)— || y-yStep = || y-yStep
z-z3tep z+zStep
V(DZ,) V(DZ) V(DZy)

26. abra: Haromdimenzios Gupta-Sproull stlyozasa, ha az x tengely mentén mintavételeziink.

A rekonstrukcid pontossdga megkdveteli, hogy ha egy adott ciklusiteracioban a
mintavételezett kilenc voxel sulyait (V (DY), V(DYy), ...) 6sszeadjuk, egyet kapjunk eredményul.
Tehat valojaban a kozépsd, az egyenes egy pontjat reprezentald (ahhoz az adott iteracidban
legk6zelebb esé) voxelhez tartoz6 1 sulyt szeretnénk szétosztani fontossdg szerint annak
kdzvetlen kornyezetében. Az Antialiased Bresenhamnal ez a kritérium mindig teljesult az I, =
1 —I; Osszefliggés miatt. Kupsziirésnél azonban nincs ilyen szimmetrikus 0sszefiiggés a
V(D),V(Dy) és V(D) sulyok kozott (ezek dsszege nemcsak, hogy nagyobb, mint egy, de
iteraciordl iteraciora valtozik), igy masképp kell biztositani, hogy a mintavételezett kilenc voxel
Osszsulya egy legyen. (Megjegyzendd, hogy ez a probléma a szamitogépes grafikaban,
vonalrajzolaskor nem jelentkezik, hiszen ott természetesen senki nem fogja azt vizsgalni, hogy
egy oszlop mentén mennyi a pixelek szinértékeinek dsszege. Vizualisan ez ugy jelenik meg,
hogy a kupsziiréssel kirajzolt egyenes vastagabb és er6sebb hatast kelt, mint a dobozsziiréssel
rajzolt, lasd 15. abra.)

Annak biztositasa érdekében, hogy az ¢sszsuly mindig egy legyen, bevezettem egy n
normalizéacios paramétert, melynek pontos értéke a (normalizacié nélkuli) 6sszsuly reciproka.

n =1/(GetV(DY) - GetV(DZ) + GetV(DYy) - GetV(DZ) + GetV(DY,) - GetV(DZ)
+ GetV (DY) - GetV(DZy) + GetV(DY) - GetV(DZ,) + GetV(DYy) - GetV(DZy)
+ GetV(DYy) - GetV(DZ,) + GetV(DY,) - GetV(DZy) + GetV(DY,) - GetV(DZ,))

A sulyozas ennek megfeleléen:

YLOR+= g -Al- GetVoxelValue(x,y, z) - GetV(DY) -GetV(DZ) ‘n
yLOR+= g - Al - GetVoxelValue(x,y + yStep, z) -GetV(DYy) - GetV(DZ) -n
YyLOR+= g - Al - GetVoxelValue(x,y — yStep, z) - GetV(DY,) - GetV(DZ) -n
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YyLOR+= g - Al- GetVoxelValue(x,y, z + zStep) - GetV(DY) - GetV(DZy) -n
yLOR+= g - Al - GetVoxelValue(x,y, z — zStep) - GetV (DY) -GetV(DZ,) -n
yLOR+= g - Al- GetVoxelValue(x,y + yStep, z + zStep) - GetV(DYy) - GetV(DZy) - n
YLOR+= g -Al- GetVoxelValue(x,y + yStep,z — zStep) - GetV(DYy) - GetV(DZ;) -n
YLOR+= g - Al- GetVoxelValue(x,y — yStep, z + zStep) - GetV(DY,) - GetV(DZy) -n
yLOR+= g -Al- GetVoxelValue(x,y — yStep, z — zStep) - GetV(DY;) -GetV(DZ;) -n

Mivel V(DY) > V(DYy),V(DY;) és V(DZ) > V(DZy),V(DZ,), ezért az tovabbra is
igaz, hogy a legnagyobb sulyt, V(DY) - V(DZ)-t az egyeneshez legk6zelebb es6, kozépsd voxel
kapja, mig a legkisebbeket az egyenestdl legtavolabbi, a kozépsé voxellel csak sarkosan
érintkezd voxelek.

A CUDA tesztprogramban a beépitett linearis iterpolaciot kihasznalva csokkentem a
memoriaelérési kérések szamat. A voxeleket a kdvetkezOképpen csoportositottam:

V(DY)

VDY)+VDY,)

VDYy)
VOY)+VDY,)

VDY) —> ®

T vDZ,) | V(DZ)
v(Z,) V(DZ)+V(DZ,) | V(DZ)+V(DZ,)

27. abra: Voxelek csoportositasa a Gupta-Sproull algoritmusnal.

A jobb felsé négy voxelt az AntialiasedBresenhamnal is alkalmazott kétdimenzios
interpolacioval egy memoriaeléréssé vontam 6ssze. A maradék 6t voxelbdl két-két part
alakitottam ki, melyek kdzott egydimenzids interpolaciét hajtok végre, és az utolso (bal also)
voxel onmagaban maradt (itt egyszertien a voxelkdzéppont értékét olvasom ki).

Voxelhozzajarulasok szamitasa:

weightSumY = V(DY) + V(DY)
weightSumZ = V(DZ) + V(DZy)



menete nem valtozik, csupan a V[D] keres6tablazat értékei modosulnak.

OO0

_ V(DYy) V(DY)
Yinterp. =¥ weightSumy + (v + yStep) weightSumy

_ V(DZH) V(DZ)
Zinterp. = Z weightSumZ + (z + z5tep) weightSumZ

o1

yLOR+= g - Al- GetVoxelValue (x, Y interp. therp_) -weightSumY - weightSumZ - n

YLOR+= g - Al- GetVoxelValue(x,y — yStep,z — yStep) - V(DY,) - V(DZ,) - n

YLOR+= g - Al - GetVoxelValue (x,y

interp.

YyLOR+= g - Al - GetVoxelValue (x, v, therp_) V(DY) - weightSumZ - n

,Z + ZStep) ‘V(DZ,) - weightSumY - n

A memoriaelérési kérések szama kilencrél négyre, hozzavetdleg a felére csdkkent.

5.3.7 Hengeres Gupta-Sproull

A Gupta-Sproull algoritmus egy variacioja lehet, ha kip helyett hengert helyeziink a
pixelekre, és a hengernek szamoljuk ki az atfedd teriilet fo61é es6 térfogatrészét. Az algoritmus

X
<1

28. abra: Vonal hengersziirése

A keres6tablazat hat tizedesjegyre kerekitett ertéke:

V[1e0] = { 0.608981, 0.609148, 0.608577, 0.608096,

.604580, ©0.603754, 0.602461, ©.600130, ©0.598860,
.589337, ©.587080, 0.583774, 0.580292, 0.577269,
.561308, ©.556939, ©.552125, 0.547197, 0.541675,
.515914, ©.508406, 0.499786, 0.490115, ©0.480450,
.442072, ©.432333, 0.423452, 0.413286, ©0.404130,
.366176, ©.356579, ©.347120, ©.338128, ©0.328482,
.291949, ©.282531, ©.273498, 0.264645, 0.255830,
.220861, ©.212326, 0.203783, 0.195452, ©0.187001,
.154931, ©.147267, ©.139379, 0.131766, 0.124216,
.095551, ©.088617, 0.081716, 0.075364, 0.068943,
.045192, ©.039860, 0.034684, 0.029669, 0.024882,

.008900, 0.005756, ©.003151, 0.001118, ©.000000 };

0
0

[OIOI ORI RGN

0.607739, 0.606863,

.596557,
.573791,
.535916,
.471318,
.394452,
.319167,
.246694,
.179225,
.116763,
.062753,
.020418,

(4]

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

.594081,
.570020,
.529702,
.461469,
.384808,
.310118,
.237853,
.170712,
.109575,
.056646,
.016175,

OO OO0

.605569,
.591904,
.565649,
.522970,
.451876,
.375633,
.301002,
.229623,
.162787,
.102466,
.051010,
.0912385,
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5.4 Eredmények

A mérések soran a voxeltomb mérete a gyakorlatban alkalmazott ardnyokhoz lett
igazitva. A detektorkristalyok 8x8 voxeles felilettel rendelkeznek. A LOR-t alkotd ket kristaly
tavolsaganak pedig 128, 256, illetve 512 voxelt valasztottam, és minden mérettel két mérést
végeztem. A voxeltdmbon beliil elére meghatarozott szamban egyenletes eloszlassal véletlen
voxelek kerlltek kijelolésre, melyek 1000 aktivitasértéket kaptak. (A tobbi voxel aktivitasa
zérus, bennlik nem keletkeztek pozitronok.) A vizsgalt paraméter ezzel kapcsolatban az, hogy
a voxeltomb teljes meéretének hany szazalékat toltik ki az aktiv voxelek. Az alkalmazott
tombmeéret és az aktiv voxel kitoltottségi szazalék alapjan hat mérést végeztem el (1. tablazat).

Mérés Voxeltdombméret [db voxel] Voxelek hany
sorszama (SzélességxMagassagxMélység) szazaléka aktiv
1 8x128x8 25%
2 8x128x%8 50%
3 8x256x%8 12.5%
4 8x256x%8 75%
5 8x512x8 50%
6 8x512x8 0%

1. tablazat: CPU program tesztparaméterek.

5.4.1 Pontossag

Els6, CPU-ra irt programomban az ismertetett algoritmusok pontossagat vizsgaltam.
Minden mérés alapjaul az yLOR talalatszamnak elére kiszamolt referenciaértéke szolgalt,
melyet ray marching segitségével, magas precizitassal (107 kiilonbozd (Z;,Z,) pontparral
mintavételezve) hataroztam meg. A mérések soran azt vizsgalom, hogy az egyes algoritmusok
altal, 128 (z,,Z,) minta utan kapott yLOR talalatszamérték referenciatol valé eltérése a
referenciaértéknek hany szazaléka (L: hiba). A Vvéletlen mintavételezes kovetkeztében
jelentkezé zaj hatasanak minimalizaldsara pedig minden eljarast egymas utan 20 000-szer
hajtok végre, és a kapott yLOR értékeknek az atlagat veszem.

Az eredményeket a gnuplot [55] fliggvényrajzold program segitségével abrazoltam. A
grafikonokon a hét vizsgélt algoritmus referenciaértékhez viszonyitott relativ hibaja lathaté a
mintaszam fuggvényében. Kildn szeretném felhivni ra a figyelmet, hogy a grafikonok tengelyei
logaritmikusan skalazottak, mivel a relativ hiba a mintaszam logaritmikus fliggvénye. Ez a fajta
skalazas lehet6vé teszi az egyes algoritmusok hibagorbéinek kdnnyebb megkilonbdztetését.

A grafikonokon kivil a 128 minta utan kapott hibaszazalékokat tablazatos formaban is
Osszefoglaltam, melynek alapjan minden mérés utdn pontossagi sorrendet allitottam fel az
eljarasok kozott.
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1. mérés

Voxeltombméret: 8x128x8 voxel (6sszesen 8 192 voxel)
Aktiv voxel kitoltottség: 25% (6sszesen 2 048 voxel)

outside =0

10

l ol |

Ray marching ——
Szurt ray marching ——
Siddon ——

Bresenham
Antialiased Bresenham ——
Gupta-Sproull —— 3
Hengeres Gupta-Sproull —— 8

T T L l

1 10 100
Mintaszam
Rangsor Algoritmus 1536:2?;\2;32”
1. Antialiased Bresenham 0.7201%
2. Hengeres Gupta-Sproull 0.8962%
3. Gupta-Sproull 0.9177%
4. Sziirt ray marching 1.0190%
5. Siddon 1.0437%
6. Ray marching 1.0439%
7. Bresenham 1.0513%




Relativ hiba [%]

2.

54

meérés

Voxeltombméret: 8x128x8 voxel (6sszesen 8 192 voxel)

Aktiv voxel kitoltottség: 50% (6sszesen 4 096 voxel)

outside =0

10

T L

e Antialiased Bresenham ——

Hengeres Gupta-Sproull ——

I N

Ray marching

Szurt ray marching ——
Siddon ——

Bresenham

Gupta-Sproull ——

I 10 100
Mintaszam
Rangsor Algoritmus 128 I:\r’r](eilr?:;vur;;t;a[% ]
1. Antialiased Bresenham 0.4178%
2. Hengeres Gupta-Sproull 0.5444%
3. Gupta-Sproull 0.5490%
4. Ray marching 0.6022%
5. Siddon 0.6028%
6. Bresenham 0.6053%
7. Sziirt ray marching 0.6208%
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3. mérés

Voxeltombméret: 8x256x8 voxel (6sszesen 16 384 voxel)
Aktiv voxel kitoltottség: 12.5% (6sszesen 2 048 voxel)

outside =0

Relativ hiba [%]

10

1

Ray marching
Szurt ray marching ——
Siddon ——

Bresenham
Antialiased Bresenham ——
Gupta-Sproull ——
Hengeres Gupta-Sproull ——

1 1 1 1 L 1 l

! 1 ! I

Mintaszam

Rangsor Algoritmus 123(3:]?;[2{[;{32”
1. Antialiased Bresenham 0.8004%
2. Hengeres Gupta-Sproull 0.9927%
3. Gupta-Sproull 1.0122%
4. Sziirt ray marching 1.1180%
5. Siddon 1.1507%
6. Bresenham 1.1508%
7. Ray marching 1.1534%
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4. mérés

Voxeltombméret: 8x256x8 voxel (6sszesen 16384 voxel)
Aktiv voxel kitoltottség: 75% (0sszesen 12288 voxel)

outside =0

Relativ hiba [%]

Ray marching
Szurt ray marching ——
Siddon —

Bresenham
Antialiased Bresenham ——
Gupta-Sproull ——
Hengeres Gupta-Sproull ——

1 ! ! 1 1 ! |

Mintaszam

Rangsor Algoritmus 12F\;e:§;[;\f[::ﬁ?m
1. Antialiased Bresenham 0.1762%
2. Hengeres Gupta-Sproull 0.2181%
3. Gupta-Sproull 0.2238%
4, Siddon 0.2583%
5. Sziirt ray marching 0.2583%
6. Ray marching 0.2589%
7. Bresenham 0.2594%
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5. mérés

Voxeltombméret: 8x512x8 voxel (6sszesen 32 768 voxel)
Aktiv voxel kitoltottség: 50% (6sszesen 16 384 voxel)

outside =0

Relativ hiba [%]

Ray marching
Szurt ray marching ——
Siddon —

Bresenham
Antialiased Bresenham ——
Gupta-Sproull ——
Hengeres Gupta-Sproull ——

1 10
Mintaszam
Rangsor Algoritmus 12F\;e:§;[;\f[::122n
1. Antialiased Bresenham 0.2329%
2. Hengeres Gupta-Sproull 0.2822%
3. Gupta-Sproull 0.2883%
4. Ray marching 0.3242%
5. Siddon 0.3246%
6. Bresenham 0.3250%
7. Sziirt ray marching 0.4063%




Relativ hiba [%]

6. meérés

Voxeltdmbmeéret: 8x512x8 voxel (6sszesen 32 768 voxel)

Aktiv voxel kitoltottség: 0% (6sszesen 0 voxel)

outside = 1 000

58

Ray marching ——

Szurt ray marching ——
Siddon
Bresenham

Antialiased Bresenham ——

Gupta-Sproull ——

Hengeres Gupta-Sproull ——
|

1 L 1 1 1 - {

0.1 J l
1 10
Mintaszam

Rangsor Algoritmus 12362?;\{:32”
1-6. Antialiased Bresenham 0.0000%
1-6. Bresenham 0.0000%
1-6. Gupta-Sproull 0.0000%
1-6. Hengeres Gupta-Sproull 0.0000%
1-6. Ray marching 0.0000%
1-6. Siddon 0.0000%
7. Szfirt ray marching 0.6305%
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Osszefoglalas

Az utolsd mérés eredményének (és altaldban véve a sziirt ray marching vartnal rosszabb
teljesitésének) magyarazata, hogy a sziirt ray marching a voxeltdmb hatérain kilép a tombbdl,

és a koOzvetleniil a hatdrvonal melletti, kiilsé voxelek aktivitdsat is mintavételezi rendre

1-centerWeight ., . " . , . . 1
TR0 stllyal. Amennyiben a voxeltomb erre nincs felkészitve (lasd 5.3.2, a sziirt ray

marching matematikai hatterét leird fejezet), mint ahogy ez az emlitett mérésnél is igaz volt, a
hatarok mentén a szlirés hibas eredményhez vezet. Ez esetiinkben rendkivili mddon
kihangsulyozédott, amikor is egyetlen voxel sem volt aktiv, viszont a voxeltomb kilsejét

reprezentdld outside paraméter értéke 1 000, ami jelentOs aktivitast képvisel. A szirés a

1—centerWeight

hatarok mentén hozzaadott 1 000 - aktivitast a valdjaban zérus aktivitasi

voxelekhez. Védekezni ez ellen az 5.3.2 fejezetben is olvashaté gondolatmenet alapjan ugy
lehet, hogy a voxeltombbdl kilépve nem egy konstans értéket adunk vissza, hanem a
hatarvonalra tikrozzik a voxeltomb belsejét.

A hagyomanyos ray marching, a Bresenham és a Siddon, révén hogy nem hajtanak
végre antialiasingot, érezhetéen rosszabbul teljesitettek az antialiased vonalhizé
algoritmusokhoz képest. Felmerilhet a kérdés, hogy ha a referenciaérték ray marchinggal lett
kiszamolva, kés6bb miért nem tudta reprodukalni annak eredményét? Ennek oka a mintapontok
szamaban rejlik: mig a referenciaérték szamitasahoz 107 (Z,,Z,) pontpar kerllt kijelolésre a
detektorfeliileteken, a mérés soran minddssze 128. Mivel a valds idejii rekonstrukcios folyamat
kozben nincs id6 magas mintaszammal dolgozni (a gyakorlatban egy LOR-r6l csupan 1-16
mintat szoktak venni), valoban latszik az antialiased eljarasok jelentésége az eredmény
pontossaganak megérzése szempontjabol. A Gupta-Sproull algoritmus két valtozata elég szép
eredmenyeket ér el. A kup-, illetve hengersziirést alkalmazé Gupta-Sproull valtozatok kozil
atlagosan a hengeres teljesit jobban. Am ahogy az a hibagorbéken is megfigyelhetd, a vizsgalt
algoritmusok kozil a legjobbnak az Antialiased Bresenham bizonyul: ez az eljards majdnem
minden mérésben messze fellilmulta a tobbit pontossag tekintetében.

Az aldbbi tablazat tartalmazza az dsszesitett eredményt, amely a 128 minta utan kapott
relativ hiba atlaga alapjan lett kiértékelve, az utols6 mérést nem beleszamitva.

Rangsor Algoritmus 19;';%?;3:;2”
1. Antialiased Bresenham 0.4695%
2. Hengeres Gupta-Sproull 0.5867%
3. Gupta-Sproull 0.5982%
4, Siddon 0.6760%
5. Ray marching 0.6765%
6. Bresenham 0.6784%
7. Szfirt ray marching 0.6845%

Az utols6 merés eredményet is beszamitva kovetkezéképpen alakul a rangsor:
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Rangsor Algoritmus 1%'&%2;&%
1. Antialiased Bresenham 0.3912%
2. Hengeres Gupta-Sproull 0.4889%
3. Gupta-Sproull 0.4985%
4. Siddon 0.5634%
5. Ray marching 0.5638%
6. Bresenham 0.5653%
7. Szlirt ray marching 0.6755%

Levonhatd a kovetkeztetés, hogy az Antialiased Bresenham algoritmus adja a
legpontosabb eredményt, utana pedig a hengeres Gupta-Sproull nydjt igéretes alternativat. A
sziirt ray marching alkalmazasa csak akkor javasolt, ha a voxeltémbot felkészitjiik a hatarmenti
szlirés okozta pontatlansag kikiszobolésere.

5.4.2 Futasidé

Az algoritmusok futasidejenek vizsgalatdt minden voxelttmbmeéret mellett egyszer
végeztem el, mivel a futasidore nincs hatassal a voxelek aktivitasértéke. Reprezentativan az 1.,
3. és 5. meréseket valasztottam Ki.

A mérések célja egyrészt az egyes eljarasok, masrészt a CPU és a GPU implementécid
sebességének dsszevetése volt. GPU implementéacién belll vizsgaltam a textira memoria

crer

A LOR talalatszamot 128 db (Z;, Z,) minta alapjan hatarozom meg. Mindezt 20 000-
szer hajtom végre, és a kapott eredményeket atlagolom. Ez a CUDA program esetén azt jelenti,
hogy 20 000 szélat inditok, és minden szal kilon-kilon kiszdmolja a LOR talélatszamot a sajat
128 db (Z;, Z,) mintaja alapjan. A CPU implementéciéban ugyanez egy 20 000 iteraciobdl allo
for ciklussal valdsul meg. A futasidét mind a 20 000*128 db minta szdmolasanak befejezéséig
mértem, és milliszekundum pontossagra kerekitettem.
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1. mérés
Algoritmus CPU futisidd | joicootado nelkal | interpolsciova
Ray marching 2 831 ms 49 ms 63 ms
Sziirt ray marching 2837 ms 49 ms 63 ms
Siddon 2241 ms 113 ms 116 ms
Bresenham 1890 ms 35 ms 29 ms
Antialiased Bresenham 3694 ms 314 ms 30 ms
Gupta-Sproull 10 699 ms 791 ms 500 ms
Hengeres Gupta-Sproull 10 667 ms 791 ms 501 ms
3. mérés
Algoritmus CPU futisidé intgl;glgéitg Tk ﬁtle):Jpglllaté?cl;\ixgl
Ray marching 5278 ms 98 ms 125 ms
Sziirt ray marching 5280 ms 98 ms 125 ms
Siddon 3760 ms 185 ms 177 ms
Bresenham 3292 ms 64 ms 58 ms
Antialiased Bresenham 6 982 ms 602 ms 59 ms
Gupta-Sproull 20911 ms 1628 ms 998 ms
Hengeres Gupta-Sproull 20 944 ms 1628 ms 998 ms
5. mérés
Algoritmus CPU futisidé inteGrl;gI;gitg o .ﬁiﬁéﬁ?ﬁi‘f&i‘gu
Ray marching 10 214 ms 177 ms 228 ms
Sziirt ray marching 10 222 ms 177 ms 228 ms
Siddon 6671 ms 304 ms 317 ms
Bresenham 6 167 ms 128 ms 114 ms
Antialiased Bresenham 13 344 ms 1204 ms 115 ms
Gupta-Sproull 41 184 ms 3161 ms 1993 ms
Hengeres Gupta-Sproull 41 334 ms 3257 ms 1994 ms
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Osszefoglalas

A kapott értékekbdl lathato, hogy mig a CPU implementacio futasideje a voxeltémb
méretével linedrisan ndvekedik, a GPU-ra irt program sokkal jobb ské&lazddast tandsit.

sz

-z

Bresenham ett6l csak egy milliszekundummal legyen lassabb. Ez az interpolacio nélkdli
megoldashoz képest tizszeres sebességndvekedést jelent, és ennek kovetkeztében az
Antialiased Bresenham valt a leggyorsabb antialiased algoritmussa.

A Bresenhamtdl nem sokkal marad le a ray marching két valtozata. Itt jon el6 a sziirt
ray marching elénye, hogy a szlirést minddssze egyszer, az eljaras legelején kell végrehajtani,
¢s a késdbbiekben nem lassitja az algoritmust. A sziirést kovetden semmilyen kiilonbség nincs
a hagyomanyos ray marchinghoz képest, igy a futasideje rendkiviil kedvezo.

Futasid6t tekintve a Siddon eltérd eredményt ér el a CPU és a GPU implementacioban.
A CPU-n a Bresenhammal vetekedden az egyik leggyorsabb algoritmusnak szamit. GPU-n
sajnos a voxelek gyakori véltasa és az ezzel jard intenziv memoriahasznalat jelent6s lassulast
okoz, igy mintegy kétszer lassabbé valik a Bresenhamnal.

A rangsort végul Gupta-Sproull variacioi zarjak. A tablazatok alapjan megallapithatd,
hogy ez a két eljaras a tobbinél egy nagysagrenddel nagyobb futasidével rendelkezik. Ennek
oka egyrészt a komplex miiveletek jelenléte (osztasok, normalizalas), illetve az, hogy
ciklusiteracionként kilenc voxelt is vizsgal, ami a szamitéasi tobbleten felil a GPU-n a
memadriaelérési kérések magas szdmaét is magaval vonja.

5.4.3 Hatékonysag

A pontossag és a futasidé alapjan meghataroztam az algoritmusok hatékonysagat. Ehhez

bevezettem egy hatékonysagi tényez6t: hatékonysag = T roieids

Az egyes algoritmusok hatékonysaga az els6é 6t mérés soran (egészre kerekitve):

Algoritmus 1. mérés | 2. mérés | 3. méres | 4. mérés | 5. mérés
Ray marching 145 437 60 1191 417
Szfirt ray marching 152 411 64 1197 266
Siddon 79 238 43 847 299
Bresenham 308 931 131 2576 828

Antialiased Bresenham 632 1879 265 5472 1599

Gupta-Sproull 24 66 10 200 60
Hengeres Gupta-Sproull 25 67 10 211 63

A kapott eredményekbdl arra a kovetkeztetésre jutottam,

Bresenham bizonyul a leghatékonyabb algoritmusnak.

hogy az Antialiased
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6 Antialiasing alkalmazasa mozgaskompenzacioban

Neurologiai rendellenességek, példaul epilepszia tanulményozésakor a paciens
mozgasa a PET vizsgalat alatt sokszor nem keriilhet6 el. A pontos rekonstrukcio érdekében a
mozgast mérni kell, és a kapott informaciot be kell épiteni az alkalmazott fizikai modellbe
(pozitron vandorlas, szorodas, elnyelddés, stb.) [56].

6.1 Mozgaskompenzacio

Az eldre- és visszavetitést minden id6keretben és minden iteracioban el kell végezni.
Ezeket fliggetleniteni lehet a paciens mozgasatol, ha feltételezziik, hogy egy id6kereten beliil a
mozgés elhanyagolhatd, és a paciens pozicidja az adott id6keretben egyetlen geometriai
transzformacioval leirhatd. Sajnos azonban ez altaldban nem tehetd fel a neuroldgiai
rendellenességek vizsgalata soran, mivel a mozgas sokkal gyorsabb dinamikaju a radioaktiv
nyomjelz6 terjedésénél. A gyors mozgas leirdsdhoz nagyon sok idékeretre lenne sziikségiink,
ami a rekonstrukcio idejét elfogadhatatlanul hosszdra nyljtand. Egy megoldas erre az
ugynevezett kapuzott megkdzelités [57], mely azonban a mért adatok jelentés részét figyelmen
Kivll hagyja, ezéltal kevésbé megbizhato.

Az altalam alkalmazott megoldas geometriai transzformaciok helyett elmosast hasznal
(motion blur). Az objektumtérbeli voxelek palyajat torottvonalallal irja le, melyen antialiased
vonalhzé algoritmus szémitja ki az elmosas eredmenyét. A folytonos motion blurt az
elérevetités el6tt, illetve a visszavetités utan kell elvégezni. Ezt leszdmitva minden mas
Iépésben megegyezik a mozgaskompenzacid nélkili dinamikus PET rekonstrukcidval.

Ha a paciens mozog, akkor a pozitronok keletkezésének és detektalasanak helyei kozti
kapcsolatot felallito A rendszermatrix idofiiggé lesz, mivel a mérést objektum pontjai mas-mas
idOpillanatban mas-mas helyen lesznek. Emiatt két voxeltdombon dolgozok: az objektumtérbeli
tomb koveti a paciens mozgasat, mig a tomograftérbeli tdmb a tomografhoz rogzitett. (Az
egyértelmli megkiillonboztetés érdekében az objektumtérbeli voxeleket V-vel, mig a
tomograftérbeli voxeleket W-vel jel6lom.) A rendszermatrix a tomograftérbeli voxelek
kapcsolatat irja le a LOR-okkal, ezaltal nem id6fiiggd, viszont a tomograftérbeli voxelek
aktivitasa dinamikus egyrészt a radioaktiv nyomjelz6 terjedése, masrészt az objektumtér és a
tomograftér kozotti transzformacio6 idofiiggése miatt.
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Objektumtérbeli voxel
it aftérbeli |
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Objektumtér voxeleinek
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29. &bra: Rekonstrukcié mozgaskompenzacioval.

6.2 Modell

A mozgaskompenzacio gyakorlati vizsgalata soran a 30. abran lathatd kétdimenzios
agymodellt rekonstrudltam. Az egyszerisitett modell négy régiobol all: a koponyan beliil
sziirkeallomany, fehérallomény és vér talalhatd, az egészet pedig kiviilrdl levegd veszi koriil.

A méresi terllet 32 x 32 voxelre lett felosztva. A detektorgyiirii 200 detektorkristalybol all,

ami azt jelenti, hogy 6sszesen w = 10 000 LOR van (minden kristaly a szemkozti 100

kristallyal alkothat LOR-t).

200 detektorkristalybol
I}

4ll6 detektorgytr(i !
I

Levegd

Sziirkeallomany

Fehérallomany 32x32
Vér voxeltomb

1

a 10 000 LOR '/
egyike/!
1

30. abra: Egyszeriisitett kétdimenzids agymodell.

6.3Eredmények

A rekonstrukcid 50 iteraciobal allt. Osszesen 13 millié detektortalalat lett regisztralva,
melyek 10 id6keretbe lettek osztva. Kinetikus modellnek kétszovetes kompartment modellt
hasznaltam, regularizacié nélkul. Az alkalmazott antialiased vonalhiz6 algoritmus az 5.4.3
fejezetben levont konkluzi6 alapjan az Antialiased Bresenham eljaréas lett.
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A merések soran az alabbi paramétereket vizsgéltam:

a szurkeallomany, a fehérallomany és a vér rekonstrualt aktivitasértéke az id6
fliggvenyében ([Bg/ml] mértekegységben)

o kotési potencial (Bindig Potential, BP): az anyagcsere sebességének mutatoja,
vagyis hogy az adott sz6vetben a radioaktiv nyomjelzdvel ellatott anyag mekkora
mértékben tud felhalmozodni

o K1: akétszovetes kompartment modellben a nyomjelzé anyagnak a vérbol az elso
szovet kompartmentbe valo felszivodasanak sebessege (ez egy konstans érték,
mértékegysége [ml/cm?/min])

o eloszlasi térfogat (Volume of dimension, Vd): az egyensulyi helyzet elérése utan a
vérben és az elsd szovet kompartmentben felhalmozodott nyomjelzd anyag

- sz

nyomjelz6 koncentracidja kétszer akkora a szovetben, mint a vérben)

e hiba: a rekonstrualt aktivitas L1 hibaja (voxelenként és id6lépésenként a szamitott
és a referencia aktivitas kiilonbségének abszolutértékenek dsszege osztva a
referencia voxelenként és iddlépésenként vett 0sszegével)

6.3.1 All6 objektum

Az els6 méréscsoportban azt mutatom be, hogy allé objektum esetén hogyan alakulnak
a rekonstrukcié paraméterei. Ez 6sszehasonlitéasi alapot ad a mozgas soran bekovetkezé hiba
vizsgalatahoz.

Mozgaskompenzacio nélkil
Ha a mért objektum nem mozog, akkor a mozgaskompenzacio nélkili dinamikus PET
rekonstrukcio (barmiféle regularizacio nélkul, kétszovetes kompartment modellt feltételezve)
50 iteracio utan a kovetkezd eredményt adja:

5000 T T T v
Sziirkeallomany rekonstrukcio——
4500 } Sziirkeallomany referencia
[ Fehérallomény rekonstrukcid
4000 | .ﬂ/ ||| IIII" IIIII ||| I Fehérallomany referencia BP
ity il i I Vér rekonstrukeio
—, 3500 } ] Vér referencia
E il
iy, N (L]
S 3000 alj iy
Jaa] il
— 2500
7
T 2000 f K1
=
o 1500 |
1000
500
0

1d6(s)
Hiba: 13.8 % Rekonstrualt  Referencia

31. abra: Rekonstrukcio eredménye alld objektum esetén.
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Mozgaskompenzacioval

A mérést a 6.1 fejezetben ismertetett mozgaskompenzacios eljarassal, az Antialiased
Bresenham algoritmussal elvégezve pontosan ugyanazt kaptam, mint mozgaskompenzacio
nélkiil. (Ez nem meglepd, miutdn allo6 objektum esetén az objektumtérbeli voxelek egy az
egyben a tomograftérbeli voxeleknek felelnek meg.)

6.3.2 Mozgb objektum

A masodik méréscsoportban a mért objektum forgé mozgast végzett, a 10 idokeret alatt
egy teljes 360°-0s fordulatot tett meg a sajat kdzéppontja kordil.

Mozgaskompenzacio nélkil

A mérés soran azt vizsgaltam, hogy milyen eredménnyel jar, ha az objektum mozgésat
nem vesszik figyelembe. A 32. dbran lathaté a rekonstrukcié eredménye. Legjobban a K1
paraméteren figyelheté meg, hogy a referenciakephez képest a rekonstrudlt kép a forgas
kovetkeztében ,,elkenddott”.

4500 : r
Sziirkeallomany rekonstrukeié ——
4000 |+ Sziirkeallomany referencia
Fehérallomény rekonstrukeio
1500 | Fehérallomany referencia BP
Vér rekonstrukeid
g 2000 | ‘ Sl Vér referencia
- il TRl
= Al .
Jas) 2500 }
_;g 2000 }
S li H
1 L .-
= 500 it |
1000 H. o
500 | 7
o i
0

1dd [s) 0.0
Hiba: 27.12 % Rekonstrualt  Referencia

32. abra: Rekonstrukcié eredménye mozgé objektum esetén, mozgaskompenzacid nélkiil.
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Mozgaskompenzacioval

Mozgéaskompenzéciot alkalmazva a kovetkez6 eredmény allt el6:

5000 T T
Sziirkeallomany rekonstrukeié —+—
4500 + Sziirkeallomany referencia g
Fehérallomany rekonstrukeio
4000 r Iﬂ, Il“““"“ II |[| I Fehérallomany referencia . BP
e it ||| i Vér rekonstrukeid
— 3500 ¢ jidll ) ! Vér referencia
UL
£ 2000 | I it
FE. 2500 L I | I HITIH | THTTHF
T 2000 L M|
= T
o 1500 | I
1000 + il
500 it
0 L
0 2 4 6 8 10
1dd [s]
Hiba: 13.9 % Rekonstrualt  Referencia

33. &bra: Rekonstrukci6 eredménye mozgé objektum esetén, mozgaskompenzacioval.

Lathatd, hogy a rekonstrualt képek elkenédése megsziint. A rekonstrukcid majdnem
tokéletesen azt adta vissza, mint amit allé objektum esetén kaptunk, a hiba minddssze 0.1%-ot
nétt. Kijelentheté tehat, hogy a mozgaskompenzacio az Antialiased Bresenham algoritmus
segitségével hatékonyan megvaldsithato.
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Osszefoglalas

Dolgozatomban az antialiased vonalhuzé algoritmusok alkalmazasat vizsgaltam a PET
rekonstrukcio folyaman. E célbol hét kiilonb6z6 algoritmust implementaltam és mértem.

Az eldrevetitést két tesztprogrammal szimulaltam; az egyik a CPU-n futott, a méasik a
CUDA platformon keresztill a GPU-n. A tesztek sordn az egyes vonalh(zo6 algoritmusok
pontosséagat es futasidejét vizsgaltam. A kapott eredményekbdl arra a kovetkeztetésre jutottam,
hogy mind a pontossagot, mind a futasidét tekintve az Antialiased Bresenham bizonyul a
leghatékonyabb algoritmusnak.

A mozgaskompenzaciot motion blurrel valdsitottam meg. A voxelek palyajat
torottvonalakkal kozelitettem, melyek mentén az elmosast az Antialiased Bresenham
algoritmus segitsegével hajtottam végre. A madszer hatékonynak bizonyult, mozgé objektum
esetén is majdnem tokéletesen (0.1% hibaval) siker(lt reprodukalni azt az aktivitas eloszlast,
amit akkor kaptunk volna, ha az objektum végig allt volna.



69

Irodalomjegyzéek

[1] M. Authors, C. Cullinan Christopher Wyant Timothy Frattesi Advisor, and X. Huang, “Computing
Performance Benchmarks among CPU, GPU, and FPGA.”

[2] W. Thomas and R. D. Daruwala, “Performance comparison of CPU and GPU on a discrete
heterogeneous architecture,” 2014 Int. Conf. Circuits, Syst. Commun. Inf. Technol. Appl. CSCITA
2014, pp. 271-276, 2014.

[3] D.J. Schlyer, “PET tracers and radiochemistry,” Ann. Acad. Med. Singapore, vol. 33, no. 2, pp.
146-154, 2004.

[4] “Fludeoxyglucose F 18 | C6H11FOS5 - PubChem.” [Online]. Available:
https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/compound/450503#section=Top. [Accessed: 03-Sep-2018].

[5] H. Zaidi and M.-L. Montandon, “Scatter Compensation Techniques in PET,” PET Clin., vol. 2, no.
2, pp. 219-234, Apr. 2007.

[6] “File:PET-image.jpg - Wikimedia Commons.” [Online]. Available:
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:PET-image.jpg. [Accessed: 01-Oct-2018].

[7] T.H. Schindler, H. R. Schelbert, A. Quercioli, and V. Dilsizian, “Cardiac PET imaging for the
detection and monitoring of coronary artery disease and microvascular health,” JACC Cardiovasc.
Imaging, vol. 3, no. 6, pp. 623-640, 2010.

[8] “RatCap - Synchropet.” [Online]. Available: https://synchropet.com/rat-cap/. [Accessed: 03-Sep-
2018].

[91 M. Veronese, G. Rizzo, A. Bertoldo, and F. E. Turkheimer, “Spectral Analysis of Dynamic PET
Studies: A Review of 20 Years of Method Developments and Applications,” Comput. Math.
Methods Med., vol. 2016, 2016.

[10] C. S. Patlak, R. G. Blasberg, and J. D. Fenstermacher, “Graphical Evaluation of Blood-to-Brain
Transfer Constants from Multiple-Time Uptake Data,” J. Cereb. Blood Flow Metab., vol. 3, no. 1,
pp. 1-7, Mar. 1983.

[11] G. Wang and J. Qi, “Direct estimation of kinetic parametric images for dynamic PET,”
Theranostics, vol. 3, no. 10, pp. 802-815, 2013.

[12] H. Watabe, Y. Ikoma, Y. Kimura, M. Naganawa, and M. Shidahara, “PET kinetic analysis--
compartmental model.,” Ann. Nucl. Med., vol. 20, no. 9, pp. 583-8, 2006.

[13] V. Y. Panin, F. Kehren, C. Michel, and M. Casey, “Fully 3-D PET reconstruction with system
matrix derived from point source measurements,” IEEE Trans. Med. Imaging, vol. 25, no. 7, pp.
907-921, Jul. 2006.

[14] M. Rafecas et al., “Use of a Monte Carlo-based probability matrix for 3-D iterative reconstruction
of MADPET-II data,” IEEE Trans. Nucl. Sci., vol. 51, no. 5, pp. 2597-2605, Oct. 2004.

[15] M. Mil, “GPU-BASED PARTICLE TRANSPORT FOR PET RECONSTRUCTION,” 2014.
[16] E. W. Weisstein, “Maximum Likelihood.”

[17] C.-T. Chen, C. E. Metz, and X. Hu, “Maximum Likelihood Reconstruction in PET and TOFPET,”
in Mathematics and Computer Science in Medical Imaging, Berlin, Heidelberg: Springer Berlin
Heidelberg, 1988, pp. 319-329.

[18] M. Persson, D. Bone, and H. Elmqvist, “Total variation norm for three-dimensional iterative
reconstruction in limited view angle tomography,” Phys. Med. Biol., vol. 46, no. 3, pp. 853-866,
Mar. 2001.

[19] D. L. Snyder and M. 1. Miller, “The Use of Sieves to Stabilize Images Produced with the EM



70

Algorithm for Emission Tomography,” IEEE Trans. Nucl. Sci., vol. 32, no. 5, pp. 3864-3872, Oct.
1985.

[20] A. J. Reader and J. Verhaeghe, “4D image reconstruction for emission tomography,” Phys. Med.
Biol., vol. 59, no. 22, pp. R371-R418, 2014.

[21] J. Matthews, D. Bailey, P. Price, and V. Cunningham, “The direct calculation of parametric images
from dynamic PET data using maximum-likelihood iterative reconstruction.,” Phys. Med. Biol.,
vol. 42, no. 6, pp. 115573, Jun. 1997.

[22] Y. Rakvongthai, J. Ouyang, B. Guerin, Q. Li, N. M. Alpert, and G. El Fakhri, “Direct
reconstruction of cardiac PET kinetic parametric images using a preconditioned conjugate gradient
approach,” 2013.

[23] J. Yan, B. Planeta-Wilson, and R. E. Carson, “Direct 4-D PET list mode parametric reconstruction
with a novel em algorithm,” IEEE Trans. Med. Imaging, vol. 31, no. 12, pp. 2213-2223, 2012.

[24] G. Wang and J. Qi, “An optimization transfer algorithm for nonlinear parametric image
reconstruction from dynamic PET data,” Med. Imaging, IEEE Trans., vol. 31, no. 10, pp. 1977—
1988, 2012.

[25] S. Coric, M. Leeser, E. Miller, and M. Trepanier, “Parallel-beam backprojection,” in Proceedings
of the 2002 ACM/SIGDA tenth international symposium on Field-programmable gate arrays -
FPGA 02, 2002, p. 217.

[26] D. W. Shattuck, J. Rapela, E. Asma, A. Chatzioannou, J. Qi, and R. M. Leahy, “Internet2-based 3D
PET image reconstruction using a PC cluster,” Phys. Med. Biol., vol. 47, no. 15, p. 317, Aug. 2002.

[27] M. KachelrieB, M. Knaup, and O. Bockenbach, “Hyperfast parallel-beam and cone-beam
backprojection using the cell general purpose hardware,” Med. Phys., vol. 34, no. 4, pp. 1474
1486, Mar. 2007.

[28] F. Xu and K. Mueller, “Real-time 3D computed tomographic reconstruction using commaodity
graphics hardware,” Phys. Med. Biol., vol. 52, no. 12, pp. 3405-3419, Jul. 2007.

[29] N. Gac, S. Mancini, M. Desvignes, and D. Houzet, “High speed 3D tomography on CPU, GPU,
and FPGA,” Eurasip J. Embed. Syst., vol. 2008, no. 1, 2008.

[30] L. Szirmay-Kalos, L. Szécsi, and M. Sbert, “GPU-Based Techniques for Global Illumination
Effects,” Synth. Lect. Comput. Graph. Animat., vol. 2, no. 1, pp. 1-275, Jan. 2008.

[31] “CUDA Zone | NVIDIA Developer.” [Online]. Available: https://developer.nvidia.com/cuda-zone.
[Accessed: 07-Sep-2018].

[32] “StreamSDK | Midnight Status.” [Online]. Available: http://midnightstatus.com/?page id=176.
[Accessed: 01-Oct-2018].

[33] “OpenCL Overview - The Khronos Group Inc.” [Online]. Available:
https://www.khronos.org/opencl/. [Accessed: 29-Sep-2018].

[34] G. Pratx, G. Chinn, P. D. Olcott, and C. S. Levin, “Fast, Accurate and Shift-Varying Line
Projections for Iterative Reconstruction Using the GPU,” IEEE Trans. Med. Imaging, vol. 28, no.
3, pp. 435-445, Mar. 20009.

[35] F. Xu and K. Mueller, “GPU-Acceleration of Attenuation and Scattering Compensation in
Emission Computed Tomography,” 9th Fully Three-Dimensional Image Reconstr. Radiol. Nucl.
Med. (High Perform. Image Reconstr. Work., pp. 5-8, 2007.

[36] Chung Chan, S. Meikle, R. Fulton, Guang-Jian Tian, Weidong Cai, and D. D. Feng, “A non-local
post-filtering algorithm for PET incorporating anatomical knowledge,” in 2009 IEEE Nuclear
Science Symposium Conference Record (NSS/MIC), 2009, pp. 2728-2732.

[37] E. W. Weisstein, “Fast Fourier Transform.”

[38] E. W. Weisstein, “Nyquist Frequency.”



71

[39] E. W. Weisstein, “Shah Function.”

[40] S. Che, M. Boyer, J. Meng, D. Tarjan, J. W. Sheaffer, and K. Skadron, “A performance study of
general-purpose applications on graphics processors using CUDA,” J. Parallel Distrib. Comput.,
vol. 68, no. 10, pp. 1370-1380, Oct. 2008.

[41] R. J. Barrientos, J. I. Gomez, C. Tenllado, and M. Prieto, “Heap Based k-Nearest Neighbor Search
on GPUs,” XXI Jornadas Paralelismo, no. June 2014, pp. 559-566, 2010.

[42] “CUDA: synchronization of units — IT daily blog, news, magazine, technologies.” [Online].
Available: http://developers-club.com/posts/151897/. [Accessed: 29-Sep-2018].

[43] “CUDA Overview.” [Online]. Available: http://cuda.ce.rit.edu/cuda_overview/cuda_overview.htm.
[Accessed: 29-Sep-2018].

[44] “CUDA C Programming Guide.” [Online]. Available: https://docs.nvidia.com/cuda/cuda-c-
programming-guide/index.html. [Accessed: 02-Sep-2018].

[45] G. Pratx and L. Xing, “GPU computing in medical physics: A review,” Med. Phys., vol. 38, no. 5,
pp. 2685-2697, May 2011.

[46] “CUDA LLVM Compiler | NVIDIA Developer.” [Online]. Available:
https://developer.nvidia.com/cuda-llvm-compiler. [Accessed: 29-Sep-2018].

[47] “CUDA Programming: Texture Memory in CUDA | What is Texture Memory in CUDA
programming.” [Online]. Available: http://cuda-programming.blogspot.com/2013/02/texture-
memory-in-cuda-what-is-texture.html. [Accessed: 29-Sep-2018].

[48] J. E. Bresenham, “Algorithm for computer control of a digital plotter,” IBM Syst. J., vol. 4, no. 1,
pp. 25-30, 1965.

[49] R. L. Siddon, “Fast calculation of the exact radiological path for a three-dimensional CT array,”
Med. Phys., vol. 12, no. 2, pp. 252-255, Mar. 1985.

[50] S. Gupta, R. F. Sproull, S. Gupta, and R. F. Sproull, “Filtering edges for gray-scale displays,” in
Proceedings of the 8th annual conference on Computer graphics and interactive techniques -
SIGGRAPH 81,1981, vol. 15, no. 3, pp. 1-5.

[51] J. Kiivanek and M. Colbert, “Real-time Shading with Filtered Importance Sampling,” Comput.
Graph. Forum, vol. 27, no. 4, pp. 1147-1154, Jun. 2008.

[52] E. W. Weisstein, “Jensen’s Inequality.”

[53] H. Gao, “Fast parallel algorithms for the x-ray transform and its adjoint,” Med. Phys., vol. 39, no.
11, pp. 7110-7120, Nov. 2012.

[54] T. Carter, “The Bresenham Line Algorithm,” 2014.
[55] “gnuplot homepage.” [Online]. Available: http://www.gnuplot.info/. [Accessed: 23-Sep-2018].

[56] J. Jiao et al., “Direct Parametric Reconstruction with Joint Motion Estimation/Correction for
Dynamic Brain PET Data,” IEEE Trans. Med. Imaging, vol. 36, no. 1, pp. 203-213, 2017.

[57] M. Toussaint, J.-P. Dussault, and R. Lecomte, “Revisiting motion compensation models in PET
image reconstruction,” in 2016 IEEE 13th International Symposium on Biomedical Imaging (ISBI),
2016, pp. 90-94.

[58] “File:PET-schema.png - Wikimedia Commons.” [Online]. Available:
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:PET-schema.png. [Accessed: 01-Oct-2018].

[59] “File:16slicePETCT.jpg - Wikimedia Commons.” [Online]. Available:
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:16slicePETCT .jpg. [Accessed: 01-Oct-2018].



