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Kivonat

A pozitronemisszidés tomografia (PET) napjaink egyik korszerti orvosi képalkoté tech-
nikaja, amelyet az emberi test belsejének megjelenitésére hasznalnak. A vizsgalat el6tt
radioaktiv nyomjelz6 anyagot fecskendeznek a betegbe, melyet a szévetek az anyagcsere-
sebességiikkel aranyos itemben felszivnak. A mérés soran a nyomjelz6 radioaktiv bomlason
megy keresztiil, az ennek soran kibocsatott sugarzast pedig a tomograf érzékeli. Ezekbdl
az észlelési eseményekbdl egy szamitogépes szoftver rekonstrudlni tudja a paciens testének
3D-s képét. A PET segitségével feltarhatok a rendellenesen miikddoé szervek és szovetek,
ami donté szerepet jatszhat a rak vagy a kiilonb6z6 neurolégiai rendellenességek, példaul
az epilepszia, a Parkinson-kér, és az Alzheimer-kor diagnosztizalasaban.

Szamos kihivas bonyolitja a PET vizsgalatokat, tgymint az alacsony felbontds, a nagy
zaj, a komplex és szamitasigényes rekonstrukcids algoritmusok, valamint a nyomjelzé kine-
tikajanak redlis, de ugyanakkor hatékony modellezésének nehézsége. E kérdések megoldasa
napjaink aktiv kutatasi témaéja.

Ezen TDK dolgozatban mély neurdlis hal6zatokon alapulé moddszerek keriilnek be-
mutatasra a PET képalkotas javitdsara, két kivalasztott teriileten. Az els6 feladat soran
a cél az ugynevezett vérbemeneti fliggvény meghatarozasa, mely azt irja le, hogy mennyi
olyan nyomjelz6 taldlhat6 a vérkeringésben, amelyet a szévetek egy adott idépillanatban
fel tudnak szivni. Ezutan torzitascsokkentési technikakat vizsgalunk meg, mivel az ML-EM
eljaras, a legelterjedtebb PET rekonstrukciés algoritmus altal eléallitott kimenet ereden-
doéen pozitiv torzitastol szenved az alacsony aktivitasu régidkban. Mindkét neuralis halézat
a legkorszertibb architektirakat hasznalja, és alapos hiperparaméter-optimalizalason esett
at. A javasolt megoldasok teljesitményét 2D PET szimulacidokban értékeljik ki.
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Abstract

Positron emission tomography (PET) is a state-of-the-art medical imaging technique used
to visualize the interior of the human body. Before examination, a radioactive substance
called radiotracer is injected into the patient, which is absorbed by tissues in proportion
to their metabolic rate. During the measurement, the tracer undergoes radioactive decay,
and the emitted radiation is detected by the tomograph. From these detection events,
a computer software can reconstruct a 3D image of the patient’s body. Using PET,
abnormally functioning organs and tissues can be discovered, which may play a crucial role
in the diagnosis of cancer or various neurological disorders such as epilepsy, Parkinson’s,
and Alzheimer’s disease.

There are many challenges that complicate PET examinations, such as low resolution,
high noise, complex and computationally intensive reconstruction algorithms, as well as
the difficulty of realistic and at the same time efficient modeling of radiotracer kinetics.
Solving these issues is an active research topic of our days.

This thesis presents deep neural network-based methods to improve PET imaging in two
selected areas. The first one aims to determine the so-called blood input function, which
specifies the amount of radiotracer in the bloodstream that can be absorbed by tissues at
a given point of time. Then, bias reduction techniques are examined, as the output of the
ML-EM algorithm, which is the most commonly used reconstruction procedure for PET,
inherently suffers from positive bias in low-activity regions. Both neural networks utilize
state-of-the-art architectures and have undergone thorough hyperparameter tuning. The
performance of the proposed solutions is evaluated in 2D PET simulations.

iii



1. fejezet

Bevezetés

Az orvostechnoldgia fejlédésének koszonhetéen napjainkra szémos vizsgalat gyorsabba,
megfizethet6bbé és megbizhatébba valt [66, 40]. A diagnosztikai technikdk kozott az or-
vosi képalkotas kiilonosen fontos szerepet jatszik: lehet6vé teszi a paciens testének vizu-
alizdlasat, ezaltal olyan ismereteket tar fel a szervek bels6 felépitésérol és miikodésérdl,
amelyek kulcsszerepet jatszhatnak a diagnozis feldllitdsa és a kezelés szempontjabdl [36].
A pozitronemissziés tomografia (PET) egyike ezen meghatdrozé orvosi képalkoté eljara-
soknak. Egy specialis radioaktiv nyomjelz6 anyag segitségével felfedi a szévetek anyagcsere-
folyamatait, igy képes a betegségeket még az anatomiai elvaltozasokat megel6z6en felismer-
ni [57]. Széles korben hasznaljék rak, epilepszia, Alzheimer-kér, Parkinson-kor és koszoriér-
betegségek vizsgdlataban, valamint preklinikai gy6gyszerkutatdsokban [75, 63, 84].

A PET képalkotds szamos kihivassal kiizd [5, 94]. Az alkalmazhaté radioaktiv dozis,
a mérési id6 és a rendelkezésre allo szamitasi kapacitasok erdsen korlatozottak, tovabba
magéanak a méréberendezésnek is jelent6s fizikai limitaci6i vannak [5]. Mindezek kovetkez-
tében az el6alld felvételeket alacsony felbontas és magas zajszint jellemzi, melyek javitasa
napjaink aktivan kutatott feladata [51, 64, 53, 46].

A legkorszeriibb megoldést a neurdlis hélézatok nyudjtjak [27, 38]. A mélytanulds je-
lenleg az egyik legnagyobb figyelmet kapo6 kutatasi irdnyzat [32, 58, 62]. Eljarasai rohamos
itemben fejlédnek, egyre jobb és megbizhatébb eredményt adva szamos, korabban rendki-
viil nehéznek vagy eréforrasigényesnek tartott feladatra [105, 96, 42, 104]. A mély neurdlis
halék hatékonynak bizonyultak a PET rekonstrukcié javitdsdban is: jobb mindségii kime-
netet érnek el rovidebb idé alatt, mint sok hagyoményos képjavité mddszer [78, 16].

E dolgozatban robusztus és hatékony neurdlis halézatokat javasolunk a PET kép-
alkotds javitasara. Két aktiv kutatdsi teriilet vizsgalatat tlztiikk ki célul: a vérbemeneti
fiiggvény illesztését, illetve a rekonstrukcids torzitas csokkentését.

1.1. A vérbemeneti fiiggvény illesztése

Dinamikus PET rekonstrukcioknal a szovetek aktivitasat egy elére meghatarozott kineti-
kus modell szerint, rogzitett algebrai alakban keressiik [97]. A kiilonb6z6 modelleknek egy
kozOs paramétere a vérbemeneti fliggvény, amely azt irja le, hogy a mérés egy tetszéleges
pillanatdban mennyi olyan nyomjelz6 taldlhaté a vérkeringésben, amely képes felszivodni
a szovetekbe [22]. Napjaink egy nyitott kérdése, hogy hogyan lehet a legpontosabban meg-
hatérozni ezt a fiiggvényt [24]. Egy kézenfekvé modszer, hogy a vizsgélat sordan tobbszor is
vérmintat vesziink a pacienstdl [74, 79], azonban ez invaziv, fajdalmas, bonyolult, tovabba
mind a beteget, mind a klinikai személyzetet tobbletsugarzasnak teszi ki. Mély neuralis
hélézattal a vérbemeneti figgvény az érzékelt fotonbecsapddasi események alapjan eléze-
tesen is megbecsiilheto, és ez a kozelités a rekonstrukcié soran még tovabb finomithato.



1.2. Torzitascsokkentés

A PET rekonstrukciok leggyakrabban a maximum-likelihood expectation-maximization
(ML-EM) algoritmussal [86] keriilnek végrehajtasra, amely egy, a mért detektortalalatok
Poisson jellegét kihasznald, iterativ technika. Az ML-EM azonban nemnegativitdsi korlatot
szab az adatoknak, vagyis a radioaktiv bomlasok szama nem lehet nulla alatt. Bar ez ké-
zenfekvonek tiinhet, az alacsony aktivitasu régidkban pozitiv torzitashoz vezet, kiilonésen
a magas bomldsszamu struktirak kérnyezetében [93].

Az AML és a NEGML [93] az ML-EM két kiilonb6z6 médositésa, amelyek negativ
voxelaktivitast is megengednek. Mindkét megoldas rendelkezik egy szabad paraméterrel,
melyet a felhasznalonak kell bedllitania a rekonstrukci6 elétt. Az optimdlis érték meg-
taladlasa azonban nem egyszerli, mivel a mért objektum aktivitasatél fiigg, amely nem
ismert elére — a rekonstrukcié célja éppen ennek a kiszamitasa. Ebben a dolgozatban egy
mély neurdlis halozatot javasolunk az AML és a NEGML eljarasok szabad paraméterének
becslésére a mért fotonbecsapddasi adatokbol.

1.3. A dolgozat szerkezete

A dolgozat a tovabbiakban a kovetkezOképpen épiil fel. A 2. fejezet bemutatja a PET
vizsgalat fizikai folyamatat és a rekonstrukciéhoz hasznalt algoritmust. A vérbemeneti
figgvény illesztésének modszereit a 3. fejezet irja le, mig a torzitascsokkentést a 4. fejezet
targyalja. Végezetiil a dolgozatot az 5. fejezet foglalja Ossze.



2. fejezet

PET képalkotas

E fejezetben bemutatasra keriil a PET vizsgalat soran lejatsz6dé fizikai folyamat, valamint
a képalkotashoz hasznalt matematikai algoritmus.

2.1. Fizikai folyamat

A PET vizsgalatok elején a péciensbe egy specidlis radioaktiv nyomjelz6 anyagot fecsken-
deznek be. Ezt a nyomjelz6t az anyagcseréhez nélkiilozhetetlen molekulak, példaul glitkkoz-
vagy oxigénmolekuldk radioaktiv izotépokkal valé megjeldlésével allitjak el6. A leggya-
koribb jel6lbizotép a fluor-18, melynek felezési ideje 109,7 perc [80]. Ez lehetévé teszi a
viszonylag rovid, 15-30 perces méréseket (hosszabb vizsgalatok esetén a péciens bemoz-
duldsédnak valdszintisége jelentGsen noéne), viszont elegendd id6t biztosit ahhoz, hogy a
radioaktiv anyagot eljuttassidk az elallitas helyétdl a felhasznalas helyéig.

Miutén a nyomjelz6 bekeriilt a vérkeringésbe, szétterjed a testben és felszivodik a szo-
vetekbe. A gyors anyagcseréji szovetek — igymint az agy, a szivizomzat, vagy a rosszindu-
latd, rdkos elvaltozasok — tobbet vesznek fel belble, hiszen a nyomjelzé alapjat valamilyen
metabolizmushoz sziikséges anyag, leggyakrabban glitkdz képezi.

Az izotép bomlédsa soran egy pozitron keletkezik. Ez a pozitron altaldban néhany
milliméteres tavolsagon belil itkozik a test egy elektronjaval, aminek soran teljes meg-
semmisiilés kovetkezik be: a két részecske annihildlédik, és energidjuk két gamma-foton
forméjédban tévozik. A fotonok egy egyenes pélya két ellentétes irdnyaba indulnak, de a
szoveteken beliil szérédhatnak vagy akar el is nyelédhetnek. Jelent6s résziik azonban sike-
resen elhagyja a testet és nekititkozik a péciens koriil elhelyezked6 detektorgytiriibe, ahol
szcintillator kristalyok segitségével észlelésre keriilhetnek.

A tomograf becsapdddsi eseményt regisztral, ha két foton nagyjabdl ugyanabban a
pillanatban és a detektor ellentétes oldalain keriil érzékelésre. Azt feltételezziik, hogy a
pozitron-elektron titkozés valahol azon vonal mentén ment végbe, amely a két aktivalt
detektorkristalyt koti 6ssze. Ezt a vonalat vdlaszvonalnak (line of response, LOR) hivjdk.
A becsapodasi eseményekrdl a LOR indexe és az érzékelés pontos ideje keriil rogzitésre.

A LOR-ok a vizsgélt objektum kiilonb6z6 szogekbdl szarmazd vetiileteinek tekinthe-
t6k. A mérés befejezése utan a kapott adatok vizualizdldsa tgynevezett szinogram alak-
ban torténik, ahol az = tengely a detektorgytrii kbzéppontjatdl vald eldjeles tavolsag, az
y tengely pedig a vetiilet szoge (polarkoordindta-rendszer). Ez egy oldalara forditott fél
szinuszhulldmot ad ki (2.1 dbra), innen ered a szinogram elnevezés [21].

A PET képalkotds célja, hogy a becsapddasi események listaja alapjan rekonstrualja
a nyomjelz6 anyag 3D térbeli eloszlasat, ezaltal megjelenitve a test magas metabolikus
aktivitasd, potencidlisan rendellenes miik6désii régioit.



szinogram

tavolsag J

2.1. abra. (A) Példa egy (7, ¢) polarkoordinataji LOR-ra és (B) a hozza tartozé szinog-
ramra. Az dbra épitéelemeinek forrdsa: [17].

2.2. Rekonstrukcio

A PET rekonstrukciénak két tipusa van, statikus és dinamikus. Statikus rekonstrukcié
esetén a cél egyetlen felvétel készitése, amely a beteg testének egy adott pillanatbeli alla-
potat mutatja. Ezzel szemben dinamikus PET-tel egy biokémiai folyamat idébeli lefolya-
sat tudjuk nyomon kovetni. Ennek érdekében a mérési idot kisebb idékeretekre osztjuk,
mindegyikben egy-egy kiilon pillanatképet eléallitva a paciens testérdl, ugyanazzal az algo-
ritmussal, mint statikus képalkotasnal. A dinamikus rekonstrukcié végs6 kimenete viszont
nem ez a felvételsorozat, hanem minden szévetrészhez egy pontos idé-aktivitas fiiggvény,
amelyet egy elére meghatarozott algebrai alakban keresiink.

2.2.1. Statikus rekonstrukcid

A mért térfogatot egy homogén voxelekbél all6 3D voxelracsra osztjuk. A rekonstrukci

A rekonstrukciot leggyakrabban egy iterativ statisztikai eljaras, a maximum-likelihood
expectation-mazximization (ML-EM) algoritmus [86] segitségével végezziik el, melynek célja
megtaldlni azt a nyomjelzoeloszlast, amely a lehetd legnagyobb valdszintiséggel generalna
a mért becsapddasi eseményeket.

Az eljaras valamilyen kezdeti becslésbél indul ki a nyomjelzé eloszlasara vonatkozdan
(példaul egyenletesen eloszlast feltételez), majd ezt a kozelitést finomitja, hogy jobban
illeszkedjen a mért adatokhoz. Minden iteracié két 1épésbdl all, eldrevetitésbol és visszave-
titésbil. Az elérevetités a becsapddasi események varhatd szamat hatarozza meg a nyom-
jelzbeloszlés jelenlegi becslése alapjan, mig a visszavetités ezt az eloszlasbecslést frissiti a
vart és a mért detektaldsok ardnydnak megfeleléen (2.3 egyenlet).

A becsapodasi események varhat6 szama az L LOR-ban:

UL = ZAL,ngL), (2.1)
v
ahol :1:%7 ) a becsiilt pozitronemisszié-slirtiség a V' voxelben az n-edik iteraciéban, és A a
rendszermdtriz, melynek A y eleme azt irja le, hogy egy, a V' voxelben keletkezd pozitron
mekkora valésziniiséggel general becsapddési eseményt az L LOR-ban.



Az yr, mért becsapddasi eseményeket fiiggetlen véletlen valtozoknak tekintjiik, melyek
a g1, varhaté értékli Poisson-eloszlast kovetik. Minden iterdciéban az ML-EM eljaras a
kovetkez6 log-likelihood fliggvényt maximalizalja:

log L =" (yologiiL — i), (2.2)
7

amelyre a megoldas, vagyis a kovetkez6 emissziostiriiség-becslés a V' voxelben [76]:

(1) _ () L ALVEE

Y =2 (2.3)
v Vo YL ALv
A teljes statikus rekonstrukcids eljarast az 1. algoritmus foglalja Ossze.
Algorithm 1 A teljes statikus ML-EM rekonstrukciés folyamat
1: procedure STATIKUS ML-EM REKONSTRUKCIO
2: for i = 1... Njeracic do
3 for L =1... Npor do in parallel > elorevetités
4 ‘ gL < v Apviy
5: end for
6 for V =1... Ny do in parallel > visszavetités
- Apvik
L "7V gl
7 ‘ Ty < Ty ZL ALy
8 end for
9 end for

10: end procedure

2.2.2. Dinamikus rekonstrukcio

A dinamikus PET rekonstrukci6 a voxelek idé-aktivitds gorbéit (time-activity curve, TAC)
hatarozza meg, amelyekbdl az adott voxel pontos nyomjelzstiriisége a mérés barmely
pillanatara vonatkozdan kiszamithato. Ezeket a fliggvényeket egy el6re rogzitett algebrai
alakban keressiik, melyet a kivalasztott kinetikus modell hatdrozza meg. A leggyakrabban
alkalmazott megkozelités a nyomjelz6kinetika modellezésére a kompartmentanalizis [45,
97, 99], amely esetén a TAC algebrai alakja differencidlegyenletek megoldasan alapul,
melyek a nyomjelzének a vér és n szovetkompartment kozotti cseréjét irjak le [31].

Figyelembe véve, hogy a voxelek szovet és vér keverékei, a nyomjelzbkoncentracié a
V voxelben a t id6pillanatban:

K(pv,t) = fvCw(t) + (1 = fr)Cp(t) * w(?), (2.4)
ahol

e fy €1[0;1] az ismeretlen vérhdnyad (fraction of blood) paraméter, amely azt irja le,
hogy az adott voxel hanyadrészét tolti ki vér (a maradék (1 — fy)-edrésze szovet).

o Cw (t) a teljes vérkoncentracio fiigguény, amely a t id6pillanatban a vérben taldlhat6
teljes nyomjelzékoncentracét jellemazi.

o Cp(t) a vérbemeneti figguény, amely azt irja le, hogy a t idépillanatban mennyi olyan
nyomjelz6 van a vérben, amely képes diffudaléodni a szévetekbe. Ez kevesebb, mint
a teljes vérkoncentricié, mivel a nyomjelz6 a vérben talalhaté mas molekuldkhoz is
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2.2. dbra. A kétszévetes kompartmentmodell grafikus attekintése

kotédhet, megakadalyozva a felszivédast. Mindemellett az anyagcesere is korlatozott:
van egy fels6 hatara annak, hogy mennyi nyomjelzét tudnak felszivni a szovetek,
hidba allhat rendelkezésre beldle nagy mennyiség a vérben.

e w(t) a szovet impulzusvdlasza, amelyet ismeretlen sebességdlland6ji exponencidlisok
stlyozott Gsszegének feltételeziink:

n

w(t) = €(t) Zcie*a"t, (2.5)

i=1

ahol ¢; az ismeretlen sulyok, a; az ismeretlen sebességallanddk, és €(t) a Heaviside-
fiiggvény (mésnéven egységugras fiiggvény), amely az impulzusvalaszt a pozitiv id6-
értékekre korlatozza, feltételezve, hogy a nyomjelz6 a t = 0 id6pillanatban keriilt a
paciens testébe. Minden stly és sebességallandé nemnegativ.

e pv az a paramétervektor, amelyet minden egyes voxelre ki kell szamitani:

pV:(vach'"7cn7a17---7an)- (26)

A gyakorlatban altaldban n = 2 kompartmentet hasznalunk (kétszovetes kompart-
mentmodell) [39, 68], amelyek a szovetben taldlhat6 szabad, illetve a kotott vagy metabo-
lizalt nyomjelzot reprezentdljak.

A 2.2 abra a modell grafikus attekintését jeleniti meg. A vér és az elsd szévetkom-
partment kozotti nyomjelzétranszport sebességallanddjat elorefelé K, visszafelé ko jel6li,
mig az elsé és a masodik szovetkompartmentek kozotti cserét ks (elre) és ky (vissza).
Ezeket a sebességallanddkat mikroparamétereknek is nevezik, és kombinaldsukkal olyan
makroparaméterek hozhatdok létre, amelyek hasznos informécidkat nytujtanak a hattérben
zajlé globalis élettani és farmakokinetikai folyamatokrél [97]. Reverzibilikis kinetikai ta-
nulmanyokban (k4 > 0) a legfontosabb makroparaméter az eloszlds térfogata (volume of
distribution, Vj), amely a rendszer ugrasvalaszéval egyezik meg. Irreverzibilis tanulmé-
nyokban (ks = 0) ezzel szemben a felvételiarany-dllandé (updake rate constant, K;) a
leggyakrabban vizsgalt paraméter, amely a rendszer egyensulyi dllapotban val6é valaszat
irja le [31].

A K(pv,t) koncentraciéfiggvényt hasznélva a V' voxelben az F' id8keretben, vagyis
a [tp,tpy1] idSintervallumban a radioaktiv bomlasok varhaté szama:

tp41

irlpv) = [ K(pv,te (2.7
tp
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ahol A a nyomjelz6 izotépjanak a bomlasallandéja. A rekonstrukeié célja kiszamitani a py
paramétervektort minden egyes voxelhez.
A dinamikus ML-EM eljaras a kovetkez6 log-likelihood fiiggvényt maximalizélja:

log £=> " (yr,rlogirr — JL.r)- (2.8)
L F

A figgvénynek ott lehet széls6értéke, ahol minden parcidlis derivaltja nulla:

oz
Z F pV Z (AL’Vgii — AL,V) =0 (29)

dpv.p

minden V voxelre és P kinetikus paraméterre.

A derivaltak kiszamitasahoz egy statikus elOre- és visszavetitést hajtunk végre minden
F idSkeretben. A bomldsok varhaté szama, Zp(py), elérevetitésre keriil a becsapddasi
események varhaté szaménak meghatarozasa érdekében:

Jrp =Y ALvEvr, (2.10)
v
amelybdl kifejezhetd, hogy
STApy iRt TV NNy (2.11)
T grr  Tr(pv) 7

Ezt visszahelyettesitve a 2.9 egyenletbe ahhoz jutunk, hogy

Z 0Zr(pv) (Z AL,V) (~x‘/F) _ 1) =0. (2.12)

opvp \7 Ir(py

Az egyenlet mindkét oldalat elosztva (3, Ap v )-vel megkapjuk a valészintiség szél-
s6értékének végsd kritériumat:

Z 0zr(pv) <~$V,F = 1) —o. (2.13)

opvp \Zr(pv

Ezt az optimaliziciés problémat egy Gauss—Newton-szerii iterativ modszerrel lehet
megoldani, amely az zp(py) paramétergorbéket illeszti az zy p aktivitasértékekhez [89].
Ehhez xy r egy hagyomanyos eldre- és visszavetitéssel kaphaté meg az eléz6 iterdcio kon-
centraciobecslésébdl kiindulva.

A teljes dinamikus rekonstrukciés eljardst a 2. algoritmus foglalja Gssze.



Algorithm 2 A teljes dinamikus ML-EM rekonstrukcids eljaras

1: procedure DINAMIKUS ML-EM REKONSTRUKCIO

2: for i = 1... Njeracic do

3: for F=1... Nygsperet do > idOkeretek kozti iteralds
4 for V =1... Nyoze do in parallel > kinetikus modell kiértékelése

tpt1
5: i'V,F — jf K(pv,t)e_/\tdt
t

6: end for )

T for L=1... Npor do in parallel > elGrevetités
8: ‘ UL, F < Xy ALvive

9: end for
10: for V =1... Nyoze do in parallel > visszavetités
11: ‘ vy By SEALVIE

: V,F TV, F ZL ALv
12: end for
13: end for
14: for V =1... Ny do in parallel > paraméterillesztés
15: ‘ Py < A 2.12 egyenlet megoldasa
16: end for
17: end for

18: end procedure




3. fejezet

A vérbemeneti fiiggvény illesztése

Dinamikus PET rekonstrukcidk sordan a voxelek id6-aktivitds fiiggvényének leirdsa egy elore
kivalasztott kinetikus modellel torténik. A kiillénbo6z6 lehetséges modelleknek egy k6zos
paramétere a vérbemeneti fliggvény (BF), amely azt jellemzi, hogy a mérés egy tetszSleges
id6pillanataban mennyi olyan nyomjelzé taldlhaté a vérben, amely képes felszivédni a
szovetekbe. Ezt a koncentraciét ismerni kell a voxelaktivitas kvantitativ kiértékeléséhez,
kovetkezésképpen a teljes rekonstrukcios folyamat sordan sziikség van ra.

A BF mérheto ugy, hogy artérids katéterezéssel folyamatos vérmintakat vesziink a pa-
ciensbél [74, 79]. Ez azonban invaziv eljaras, amely szamos szovoédménnyel jarhat [61, 10].
Magénak a katéternek a behelyezése is egészségiigyi kockdzatokat hordoz [20], tovabba a
kellemetlen érzés elriaszthatja a betegeket a PET vizsgalatban vald részvételtol. A vér be-
gyljtése, valamint kés6bbi feldolgozasa bonyolult és hibaérzékeny, rdaddsul extra klinikai
személyzetet igényel, akik ez id6 alatt radioaktiv sugarzdasnak vannak kitéve. Mindezek
miatt a sziikséges vérmintak szdmat minél jobban le kell csokkenteni.

Ebben a fejezetben olyan alternativ modszerek keriilnek bemutatasra a BF megha-
tarozasdhoz, amelyek nem igényelnek gyakori vérmintat a pacienstél. Ezutan egy 14j és
még hatékonyabb megoldéast javaslunk, amely jellegét illetéen az ismertetett megkozelité-
sek egyfajta kombinacidja, de azokon feliil egy korszerti mély neuralis haléval is kiegésziil.
Ennek a halénak az architektiraja a szakirodalom alapos tanulmanyozisa utan keriilt
kivilasztdsra, amit ezutdn a hiperparaméterek gondos finomhangolasa kovetett.

3.1. Kapcsol6dé munkak

Egészen az 1990-es évektdl kezdve még napjainkig is egy nyitott és aktivan kutatott kérdés,
hogy hogyan lehetne minimalizalni a vérbemeneti fiiggvény meghatarozasahoz sziikséges
vérmintak szamat [24, 9, 22]|. Ez idé alatt harom f6 megkozelités terjedt el: a populécié-
alapi, a képalapu, valamint a modellalapi mddszer.

3.1.1. Populaciéalapii bemeneti fiiggvény

A populdcidalapi bemeneti fiigguény megkozelités [103, 81] azt feltételezi, hogy a BF alak-
ja megkozelitéleg azonos azon pacienseknél, akik ugyanolyan nyomjelzéanyag és injekcids
protokoll alkalmazasaval keriilnek kivizsgalasra. Ebbél kifolydlag a BF-et csak néhany be-
tegnél kell pontosan kimérni, hogy meg tudjunk hatdrozni egy atlagos gorbét. A késébbi
vizsgalatoknal mér csak ezt a populdciora jellemzd fliggvényt kell skaldzni egy konstans
szorzotényezovel, amely korrigal az adott paciens egyedi paramétereiért, vagyis figyelembe
veszi példaul a korat, a nemét, a testsilyat, illetve a befecskendezett nyomjelzé mennyisé-
gét. (Ez a gorbe alakjan viszont nem valtoztat.) A skalazas kiillonb6z6 heurisztikdk alapjan
is beallithat6, azonban néhany valédi vérmintaval pontosabb becslést kaphatunk.



Bar ez a moédszer sok esetben jé kozelitést ad, el6fordulhat, hogy az adott paciens
vérbemeneti fiiggvénye jelentGsen eltér az atlagtol, kiillonosen akkor, ha egy betegség vagy
annak kezelése megvaltoztatja a nyomjelz6 anyagcseréjét. Az ilyen eseteknél a populacio-
alapt eljaras nem elég rugalmas.

3.1.2. Képalapt bemeneti fiiggvény

A képalapi bemeneti fiigguvény megkozelités [101] a Cyy (t) teljes vérkoncentrécié figgvényt
szamolja ki az tgynevezett vérvozelek rekonstrudlt aktivitdsgérbéibdl. Vérvoxelnek azo-
kat a voxeleket nevezziik, amelyek feltételezhetben teljes egészében vérbdl allnak, mivel a
sziviiregh6l, az aortdbol, vagy mas, az adott PET képen lathaté nagyobb artérias terii-
letbél lettek mintavételezve. A teljes vérkoncentracié fliiggvénybdl a vérbemeneti fliiggvény
az alapjan hatarozhaté meg, hogy az egyenstlyi allapotba keriilést kovetéen a nyomjelz6
hogyan oszlik meg a vérplazma és a vorosvérsejtek kozott [70, 67].

A képalapi modszer a katéteres vérvétel egy neminvaziv alternativaja a BF megélla-
pitasdhoz, azonban szamos nehézséget is felvet, amelyeket kezelni kell a klinikai gyakorlat-
ban val6 alkalmazas el6tt [101]. Példaul vérvoxelek pontos szegmentaldsét teszi sziikséges-
sé, ami problémat jelenthet preklinikai allatkisérletek esetén, ahol a kis testméret miatt
a kizarolagosan vért tartalmaz6 voxelek szama meglehetésen korlatozott. Az idOkeretek
hosszéaval kapcsolatban is nehézségek 1épnek fel: a mérés elején a BF értéke gyorsan né,
majd hirtelen le is esik, igy kezdetben nagyon révid (legfeljebb 1-2 mésodperces) idéke-
retek szitkségesek a gorbe csiucsdnak rogzitéséhez [9]. Ennyi idé alatt viszont altaldban
csak kevés fotonbecsapddas észlelhetd, ami rossz jel-zaj aranyt eredményezhet. Ezenkiviil
a képalapit médszer csak bizonyos nyomjelz6 anyagok esetén kivitelezheto, és még akkor
is a legtobb esetben kell néhany valédi vérminta a kalibralashoz [101]. Egyes allapotok is
befolyasolhatjak a képalapu becslés megbizhatésagat: példaul az érgyulladds a BF jelent6s
tulbecsiilését okozhatja, ugyanis a gyulladt sejtek rendkiviil gyorsan magukba szivjak a
nyomjelzot.

A képalapt eljaras méasik nagy problémaja a parcidlistérfogat-hatas [87]. Az artéria-
kat altalaban vénak kisérik, és tekintettel a két struktura vékonysagéara, valamint a PET
képalkotas viszonylag alacsony felbontasara, a rekonstrudlt képen gyakran atterjed az ak-
tivitas az érpar tagjai kozott. Ez azt jelenti, hogy az artériaban keringé nyomjelz6 hibasan
megnoveli a vénakban rekonstrualt aktivitast, illetve forditva. Ez rontja a BF becslésének
mindségét, kiillondsen az olyan nyomjelzé anyagok esetén, amelyek lassan iiriilnek ki a sz6-
vetekbdl, mivel ekkor a vénas aktivitds magas lesz, igy jelentosen torzitja az artériadban
szamolt értékeket. A parcidlistérfogat-hatds korrigdlasara kiillonb6zé megolddsok 1éteznek,
Ugymint a faktoranalizis [2], a nemnegativ matrix faktorizacié [65], a figgetlen komponens
analizis [69, 8], valamint a multimodalis korrekci6 [25, 43, 49]. A legtobb mddszer azonban
tovabbra is valédi vérmintakat igényel a kalibralashoz a skédlatényezOk hatarozatlansaga
miatt. Vannak teljesen vérmentes megoldasok is [4, 7, 15], viszont ezek nem robusztusak,
és sulyos hibdkat véthetnek a BF becslésében [101, 8, 102]. A gorbe cstcsat kiilondsen
nehezen tudjik kozeliteni, ezt akér négyszeres mértékben is alulbecsiilhetik [59].

3.1.3. Modellalapi bemeneti fiiggvény

A populécié- és a képalapu megkozelitések eldszor a BF-et hatdrozzak meg, és csak ezutan
hajtjak végre a kinetikus paraméterek rekonstrukci6jat. Lehet6ség van azonban a BF és a
kinetikus paraméterek egyidejii becslésére is [22, 28]. Mivel a vérben taldlhat6 nyomjelz6 is
az aramlas, a diffizié és a metabolizmus kinetikai torvényeit koveti, a gbrbéjének leirdsara
egy ujabb kinetikus modell, ezaltal egy explicit algebrai kifejezés adhatd. A feladat ekkor
a BF modellparamétereinek a fiziolégiai paraméterekkel parhuzamos finomhangolasa.
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Feng és mtsai. [22] 6t kiilonb6z6 matematikai alakot értékeltek ki a BF-gorbe lefrdséra.
Azt talaltédk, hogy egy negyedrendili exponencidlis formula egy ismételt sajatértékparral a
legalkalmasabb a vérbemeneti fliggvény kinetikdjanak kifejezésére:

3
Cplt) = Ar(t — 1)e P07 1 3™ 4; (e*ﬁﬂt*ﬂ - e*ﬁﬂf*ﬂ) : (3.1)
j=2

ha t > 7, a nyomjelzé befecskendezésének idépillanata, egyébként pedig Cp(t) = 0. A
meghatarozandé modellparaméterek: (A, As, As, 51, 52, 53)-

Modellalapti megkozelitésnél sem allapithaté meg egyértelmiien a BF skalafaktora.
Példaul kompartmentanalizis és Feng-modell alkalmazdsakor ugyanaz a TAC &ll el§ az
ai,as,...,a, szovetparaméterek leskdlazasa és az A1, As, A3 BF-paraméterek ezzel parhu-
zamos felskaldsa esetén. A helyes skdlafaktor néhany vérminta alapjan adhaté meg [23].

3.2. Javasolt modszer

Az Altalunk javasolt megoldas a képalapu és a modellalapt megkdzelitést kombindlja. A
képalapti médszerhez hasonldéan vérvoxelek azonositasara van sziikség, azonban esetiinkben
se nem preciz, se nem teljes szegmentacié nincs megkovetelve. (Ugyanakkor minél t6bb vért
tartalmaznak a kivalasztott voxelek, anndl pontosabb az eredménye.) Eljarasunk emellett
modellalapinak is mindsithet6, mivel a Feng-modellt és a parhuzamos paraméterbecslés
technikajat alkalmazzuk a BF-gorbe meghatarozasiahoz.

A 2.4 egyenletet tovabbalakitva az n-szévetes kompartmentmodell TAC képlete:

n
K(pv,t) = fyCw(t) + (1 — fv) (e(t) Zcieait> * Cp(t), (3.2)
i=1
ahol a cél a py = (fv,c1,...,¢Cn,Q1,...,q,) paramétervektorok meghatdrozasa. A fent

lathaté algebrai alak azonban nem optimélis a gorbeillesztéshez, ugyanis a TAC a py
vektort6l nemlinedrisan fiigg [88].

Tegytk fel, hogy a Cy(t) teljes vérkoncentracié fiiggvény kifejezheté a vérbeviteli
fliggvénybdl egy ismert, nyomjelzéanyag-fiiggd v korrekcids faktor segitségével, a kivetkezd
moédon: Cyy (t) = vCp(t). Hatékonyabb gorbeillesztés érhetd el, ha a 3.2 egyenlet helyett
egy azzal egyenértékii matematikai format hasznalunk [44, 39]:

n
K(pv,1) = F; Cylt) + (a(t) Z) Gy, (3.3)

i=1
ahol fir = vfy ésa; = (1 — fv)c; (i =1...n). Ebben az esetben az f};,a1,...,a, para-
méterek mar linedrisak, amennyiben az aq, ..., o, exponencialis kitevéket rogzitjik [88].

Ekkor a K, ko, ks, k4 kinetikus mikroparaméterek, valamint a K;, Vy; makroparaméterek
a kovetkez6képpen szamithatok ki [44]:

ay + as
Ky = 3.4
ST (34
by = w, (3.5)
a1+ as
2
hy = —aelazas) (3.6)
(a1 + az)(a1a1 + aza2)
ke = 92 (3.7)
ko
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Kiks

K, = , 3.8

ko + k3 (3:8)
K; k3>

V, = —([1+-—=). 3.9

i = ( v (3.9)

A 3.3 egyenletbdl lathat6, hogy a vérbemeneti fliggvény meghatarozasa egy inverz
feladat: a rekonstrukcié sordan K(t) kiilonboz6 térrészeken és iddintervallumokra vett in-
tegraljara vannak becsléseink, és ezekbdl kell azonositani Cp(t)-t. Ez a probléma rosszul
kondicionalt, mivel a szévet- és a BF-paraméterek szamos kiilonb6z6 kombinacidja eredmé-
nyezhet ugyanolyan TAC-ot, vagyis mind az exponencialis kitevék, mind a lineéris tagok
szarmazhatnak a vérbdl és a szovet impulzusvalaszabdl is. Tulajdonképpen ha a; — oo,
akkor e~ — §(t), igy a;e” " — fi:d(t), vagyis a voxel vérrészének hozzdjruldsa a sz-
vetrész hozzajarulasabdl is eldallithaté. Ez a tobbértelmiiség feloldhatd, ha azonositani
tudunk néhdny olyan voxelt, amelyek teljes egészében vérbol dllnak (fiy = 1), valamint
néhanyat, amelyeket teljes egészében szovet alkot (fyy = 0). Ez azonban a gyakorlatban
ritkan lehetséges a PET viszonylag nagy voxelméretének és az emberi test Osszetett szer-
kezetének koszonhetden, igy a mi mddszeriink is igényel néhany vérmintat a pacienstol.

A vérbemeneti fiiggvény modellalapi szamitdsa egy ,,tyik vagy a tojas” jellegii prob-
léma. Ahhoz, hogy meghatarozzuk a voxel TAC-okat, amelyekbd&l a BF kinyerhet6, tomog-
rafias rekonstrukciét kell végrehajtani. Ennek soran azonban minden iteracidoban sziikség
van a BF értékére, hogy a TAC-okat illeszteni tudjuk. Ez az ellentét a BF és a voxelek
kinetikus paramétereinek egyidejii becslésével oldhaté fel [22]. Az ilyen optimalizalasi fel-
adatoknal azonban kulcsfontossiagi, hogy a kezdeti érték a valédi megoldastél ne essen
messze, ugyanis ellenkez6 esetben konnyen lokalis szélséértékbe ragadhatunk. Kiilondsen
fontos j6 induld értéket talalni a BF paramétereihez, mivel a vérbemeneti fiiggvénytol mind
a voxel TAC-ok, mind a mért becsap6dasi események nagymértékben fiiggenek, amint az
a kovetkez6 fejezetben levezetésre keriil.

3.2.1. A voxel TAC-ok és a mért LOR-események fiiggése a BF-t6l

A V voxelben az F idGkeretben varhat6 radioaktiv bomlasok szamét a 2.7 egyenlet iddin-
tegralja fejezi ki. Az integrandus primitiv fiiggvénye:

I(t) = / <<e(t) zn:aie_ait> * Cp(t)> e~ Mdt
i=1
n 3
= > a (z‘th’(t) + Y A(Gy(t) — Gm(t))) ; (3.10)

i=1 j=2

ahol, az aj = a; + A és a 57 = [§; + A jeloléseket haszndlva,

—a*t * —pBjt *
Gut) = [ (et sete e Mo IS BB )
A T
_ e Pt Br — emoit Jaf — (af — BT)(t + 1//6);()676?/5? (3.12)

(f = 577

Az I(t) primitiv fliggvénybdl a voxel TAC a kovetkezéképpen szamithaté ki:
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try1
Fr(py) = fv / Cowr (£)dt + I(tps1) — I(tr). (3.13)

tp

Megfigyelhet8, hogy minden TAC a te Pit e Fit e=Bat ¢=B5t fijggvények stlyozott
Osszege, valamint tartalmazza az e~ exponencialisokat is. Ugyanakkor a tomograf altal
mért fotonbecsapdddsok a voxel TAC-ok sulyozott 6sszegébél szdrmaznak (2.10 egyenlet).
Kovetkezésképpen minden egyes LOR eseménygorbe szintén a te Pit e Pt e=Fat ¢=Fst
fliggvények stlyozott 0sszege, tovabbd magaba foglal egy nagy, LOR-specifikus keveréket
az e~ ! exponencidlisokb6l. Ez azt mutatja, hogy a 1, 32, B3 BF-paraméterek nagyban
befolyasoljak mind a voxel TAC-ok, mind a mért eseménygorbék alakjat, ezért kulcsfontos-
sdgu jo becslést talalni rajuk. Megjegyzendo, hogy az Aj, As, As linearis BF-paraméterek
is jelen vannak a TAC-okban és a szinogramadatokban is, azonban ezek els6sorban csak
a skalazasra vannak hatassal, a gorbék alajat csak korlatozott mértékben befolydsoljak, a
relativ ardnyaik révén. Mivel a skdlazast egyszeriien be lehet allitani vérmintak alapjan, ha
a fliggvény alakja mar ismert, ezért az elsédleges cél a 51, B2 és B3 kitevOk meghatarozasa.

Ha az exponencialisok helyett szinuszfiiggvények lennének, akkor a vérbemeneti fiigg-
vény nemlinedris paramétereinek meghatarozasa kézenfekvo lenne: el6szor a jel Fourier-
transzformaltjat kéne kiszamitani, majd a harom legnagyobb dominans frekvencia adna a
b1, B2, B3 kitevoket. Sajnos ez a mddszer nem alkalmazhatd exponencidlisok esetén, mivel
azok nem ortogondlisak. Szamos megoldas létezik exponencidlisok Osszegének illesztésé-
re [47, 30], azonban ezek bonyolultak, rdaddsul nem tudjik kezelni a te=51* alaki tagokat.

Még ha sikeriil is kinyerni az exponencialisokat a szinogrambdél, a vérbemeneti fiigg-
vény meghatarozasa a kapottakbdl nem egyszerti feladat. A 3.1 dbra a mért becsapddasi
események és a BF dinamikajat hasonlitja 6ssze a 3.3.2 fejezetben bemutatott 2D rekonst-
rukciés szimulaciobdl. Jollehet a BF be van agyazva a becsapddasi ratdkba, konvoliciékon
és atlagolason megy keresztiil, melynek kovetkeztében az eseménygodrbék csak késobb és
kisebb mértékben csicsosodnak ki, mint a BF. Ebbdl kifolydlag a 1, 52, B3 kitevéknek a
szinogrambol valé kinyerése a paraméterek jelentGs alabecsléséhez vezethet.

Ezen okok miatt egy altaldnosabb megoldas mellett dontottiink: egy mély neurdlis
hélézatot alkalmazunk. Ez nemcsak a kitevéknek a szinogrambél vald kinyerését teszi
lehetévé, hanem a linearis paraméterek relativ ardnyaira is j6 becslést ad. Ezt kovetoen
a linedris paraméterek pontosabb kozelitése egy rendszerszintii skalafaktor illesztésével
érheto el, amely a vizsgalt objektum és a mérdeszkoz egyedi jellemvonasait foglalja magaba.

Kiemelend6, hogy jelen esetben nem a paraméterek preciz meghatarozasa a célunk,
hanem csak egy, a valédi megoldastél nem messze esé kezdeti értéket kell talalni, amely
felhasznalhaté az iterativ rekonstrukciés eljaras inicializaldsdhoz.

3.2.2. Neuralis halé a vérbemeneti fiiggvény paramétereinek becslésére

A képalapi moddszerhez hasonléan elsé lépésként a tilnyomoérészt vérbdl allé voxeleket,
masnéven vérvoxeleket kell kijelolni. Ezt kévet6en meghatarozzuk az 6sszes olyan LOR-t,
amely dtmegy valamelyik vérvoxelen. Ezeknek az eseménygorbéit atlaguljuk, mindegyiket
stulyozva annak a valdszintiségével, hogy egy, a megfeleld vérvoxelbdl inditott fotonpar az
adott LOR-ban keriil érzékelésre, vagyis az A i rendszermatrix-elemmel. A neurdlis halo
bemenete az igy kapott atlagos eseménygorbe, masnéven véreseménygorbe, amelybdl a
BF-paramétereket kell megbecsiilni. A bemeneti adatok el6allitasanak teljes médszerét a
3. algortmus mutatja be. Megfigyelhetd, hogy a véreseménygorbe normalizalasra keriilt,
hogy 1-re 6sszegz6djon ki. Ekkor ugyanis a hal6 a gérbe alakjara Gsszpontosit és a fligg-
vénymintdk esetleges kiillonboz6 skalazdsa nem neheziti meg a tanulast. Azt talaltuk, hogy
ez nagymértékben javitja a becslések megbizhatdsagat.
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3.1. dbra. A LOR-eseménygorbék és a vérbemeneti figgvény (BF) dinamikajanak ossze-
hasonlitasa, a 3.3.2 fejezetben bemutatott 2D rekonstrukcids szimulaciébdl. A kék gorbe a
becsapddési események szamat mutatja LOR-onként és id6egységenként, hibasavokkal fel-
tlintetve a szords negyedrészét. A piros gorbe a valédi BF-gorbét mutatja. Megfigyelheto,
hogy a LOR-eseménygorbe késébb és kisebb mértékben csticsosodik ki, mint a BF-gorbe.

Algorithm 3 A BF kitev6it becslé neuralis halé bemeneti adatainak el6allitasa

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:

1
2
3
4:
5:
6
7
8
9

. function VERESEMENYGORBE KISZAMITASA
Vérvoxelek = Vérvorzelek azonositasa a vizsgalt térfogatban
Véreseménygorbe = zeros[N;asiepss)
Sulytsszeg = 0
Eseményotsszeg = 0
for all V voxel € Vérvoxelek do
for all L LOR do
if Apy > 0 then > ha az L LOR athalad a V voxelen
for t = 1... Niggiepss do > iterdlas a teljes mérési idén
Véreseménygorbe[t] += Ap v * y[t]
Sulyosszeg += Ap v
end for
end if
end for
end for
fort=1... Niasiepss do
Véreseménygorbe[t] /= Sulyosszeg
Eseményosszeg += Véreseménygorbelt]
end for
fort=1... Niasiepss do
Véreseménygorbelt] /= Eseményosszeg
end for
return Véreseménygorbe
end function
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Az architekttirat tekintve el6szor egy konvolicidés neuralis halézatot (convolutional
neural network, CNN) vizsgaltunk, mivel ez hires arr6l a képességérél, hogy hasznos jel-
lemvonéasokat tud kinyerni a bemeneti adatokbél, aminek készonhetéen rendkiviil j6 telje-
sitményt ér el szamos kiilonboz6 feladatban [55, 50]. A konvolicids rétegek azonban nem
tudjak megjegyezni a kordbban latott mintdkat, kovetkezésképp nehezen képesek raérezni
az Osszefiiggésre az ido-aktivitas adatok és a mogottes vérbemeneti fiiggvény kozott.

A visszacsatolt neuralis halézat (recurrent neural network, RNN) a haléarchitektirak
egy masik tipusa, amely képes a multbeli informacidok megjegyzésére, ezaltal kiilondsen
alkalmas id6sorok elemzésére [26, 83]. A legjobb eredményeket ezen a teriileten &ltaldban
az RNN két kifinomult valtozata éri el [13, 100]: a long-short term memory (LSTM) [37],
valamint a kézelmultban javasolt gated recurrent unit (GRU) modellek [11].

Altaldnossagban elmondhat6, hogy a CNN kivél6 a hierarchikus reprezentéciok tanu-
lasdban, mig az RNN erdssége a szekvencialis kapcsolatok modellezésében rejlik [100]. A
két architektira el6nyei egyetlen, konvoliicids visszacsatolt neurdlis haléban (CNN-RNN)
otvozhetOk, amely az eddigi vizsgélatok alapjan kiemelked6 hatékonységot ér el [82, 98, 60].

Egy tovabbi javitasi lehetGség a kétirdanyd visszacsatolt kapcsolatok bevezetése [85].
A kétiranyi RNN (bidirectional RNN, BRNN) két egyiranyi RNN-bol épiil fel: egy el6-
reiranya halézatbol, amely a multtol a jovo felé propagdlja az informaciét, valamint egy
visszairanyubol, amely a bemeneti adatsor megforditott méasolatan tanul, igy a jovotol a
mult felé tovabbit ismereteket. A kimenet eléallitdsakor mindkét irdnyt informécié rendel-
kezésre 4ll, ami nagyobb kontextust biztosit a hdlénak, ezaltal megkoénnyiti a tanuldst [29].

Jelen TDK dolgozatban egy CNN-BRNN modellt javaslunk a vérbemeneti fliiggvény
paramétereinek becslésére. A teljes architekturat a 3.3.1 fejezet mutatja be, ahol kiilon-
b6z rétegkombinacidk és hiperparaméter-valasztasok kertilnek kivizsgalasra a feladathoz
legalkalmasabb modell meghatarozasa érdekében.

3.3. Eredmények és diszkusszio

Ebben a szakaszban a javasolt vérbemenetifiiggvény-illesztési eljarast elemezziik. Els6ként
kiilonb6z6 haléarchitektiirdkat és hiperparaméter-valasztasokat vizsgalunk meg (3.3.1 feje-
zet). A legjobb eredményt adé modell kivilasztasat kovetSen a javasolt illesztési technikat
egy 2D rekonstrukciéban értékeljiik ki (3.3.2 fejezet).

3.3.1. Neuralis halé optimalizalasa

A 3.2.2 fejezetben neurdlis hal6 alkalmazasat javasoltuk a vérbemeneti fiiggvény paramé-
tereinek idé-aktivitas adatsorokbdl valé megbecsiilésére. Ehhez egy kétirdnyu visszacsa-
tolt architekturat hasznaltunk, amelyet el6feldolgozas céljabdl konvolicids rétegek eléznek
meg (CNN-BRNN felépités). A modell Pythonban lett impelmentélva, a Keras mélytanuld
API [12] segitségével, TensorFlow backenddel [1].

3.3.1.1. Adathalmaz

A halo véletlen paraméterezéssel szimulalt véreseménygorbéken lett tanitva. Minden min-
tahoz els6ként 1024 voxel TAC-ot generaltunk a kétszovetes kompartmentmodell koncent-
raciofiiggvényének kiértékelésével (3.3 egyenlet, n = 2 szovetkompartmentet feltételezve),
véletlenszeriien valasztott paraméterértékekkel:

2

K(pv.1) = i Colt) + <e<t> Z) « Cylt),

=1
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Paraméter Varhato érték Széras
a1 100 20
as 10 0,2
aq 0,20 0,05
Qs 0,02 0,005
Aq 767,3 360,0
As 27,42 7,48
As 29,13 5,22
B 4.195 1.380
Ba 0,232 0,112
B3 0,0165 0,0076

3.1. tablazat. Az adatgenerdlas soran hasznalt normalis eloszlasok varhatd értéke és
szorasa. A vérbemeneti fiiggvény paraméterértékei Feng és mtsai. [22] mérésein alapulnak.
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3.2. dbra. Példak a generalt véreseménygorbékre

ahol a vérbemeneti fiiggvény leirdsdra a Feng-modell hasznéltuk (3.1 egyenlet):
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tovabbd az (ai,as,a1,a9) szovetparaméterek, valamint az (Aj, A, As, f1, B2, 53) BF-
paraméterek a 3.1 tablazatban Osszefoglalt normaélis eloszlasokbdl lettek mintavételezve.
A vérhédnyad paraméter a [0; 1] intervallumban egyenletes valészintiséggel keriilt kivalasz-

tasra, és ha 0,8 folott volt, akkor a voxel vérvoxelnek lett jeldlve.

Ezt kovetéen 4096 LOR-t szimuldltunk a generalt TAC-ok elSrevetitésével. Minden
V voxel és L LOR péroshoz az Ay rendszermétrix-elemet a [0;1] intervallumbdl vélet-
lenszertien jeloltiik ki, majd a LOR-eseménygorbét a TAC-ok megfelel§ rendszermétrix-
elemekkel stlyozott Osszegébdl szamoltuk (2.1 egyenlet). Végezetiik a véreseménygorbét
a 3. algoritmusnak megfeleléen hataroztuk meg. A 3.2 dbra 6t példat mutat a generdlt

véreseménygorbékre.
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A teljes szimulédciés id6 120 masodperc volt, amely alatt az eseménygorbe 100 egyenle-
tesen elosztott idopillanatban keriilt kiértékelésre. Fz a 100 id6lépés képezte a halé beme-
netét. A célvaltozokat, vagyis a BF valédi paramétereit kiilon-kiilén normalizaltuk a [0; 1]
tartomanyba. Vizsgdltunk normalizdlds helyett sztenderdizéldst is (az adatok 0 varhaté
értékiivé és 1 szérasuva transzformdldsat), azonban ez nagyobb hibat eredményezett.

A hiperparaméter-optimalizaciéhoz egy 50 000 mintabdl 4ll6 adathalmazt alkalmaz-
tunk, mig a végsé modell 1 000 000 mintén lett tanitva. Mindkét esetben az adatok 70%-at
tanitasra, 15%-4t validéciéra és a maradék 15%-4t tesztelésre hasznaltuk.

3.3.1.2. Haloarchitektura

A hélé CNN-BRNN architektirdji: a bemeneti adatokbol konvolicids rétegek nyerik ki a
jellemzdket, majd ezek idébeli értelmezését kétirdnyt visszacsatolt rétegek végzik.

A bemenet egy 100 id6lépésbdl allé egyvaltozos idbsor. Ez 1D konvolicids rétegek
csOkkend kernelablakméretii sorozataba keriil, a jellemzok kiillonb6z6 nagysiagi kontextus-
bdl valé kiragadédsa érdekében. A hiperparaméter-optimalizacio soran a konvoluciés rétegek
szamat a [0;5) tartomanybdl mintavételeztitk. Az i-edik réteg kernelmérete:

( MazximalisKernelméret )
max - 27,
7

ahol MazimélisKernelméret a [2;64) tartomanybdl keriil ki. Minden konvolicids réteg
nulldkkal egésziti ki a kimenetét, hogy ugyanolyan széles legyen, mint a bemenete. Ez-
utén térbeli dropout [92] kertl alkalmazasra a tulillesztés elkeriilése érdekében A tanult
sziir6k szama a [2;256) intervallumbdl véletlenszertien van kivalasztva és ugyanaz min-
den rétegnél. Az utolsé konvoliciés réteg utdn maximum poolingot alkalmazunk a latens
reprezentacio lemintavételezésére, hogy a hélé csak a legfontosabb jellemzoket tartsa meg.

A konvoltciés blokkot a neurdlis hald legfontosabb része, a kétirdnyd visszacsatolt
rétegek kovetik. A kétiranyu architektira biztositja, hogy a bemeneti sor minden egyes
idolépésében a modell mind a multbdél, mind a jovébdl informaciét tudjon szerezni. Ezt
ugy érjuk el, hogy két RNN-t tanitunk egyetlen rétegben, az egyiket elérefelé és a méasikat
visszafelé a bemeneten, majd ezek kimeneteit 6sszeflizziik. A visszacsatolt egységek tipusait
illetéen az LSTM-eket és a GRU-kat tanulmanyoztuk, ahogy azt a 3.2.2 fejezetben is
javasoltuk. (A haléban vagy minden visszacsatolt egység LSTM, vagy mindegyik GRU
volt, ezek keverését nem vizsgaltuk.) A kétirdnyd rétegek szdma a [0;10) tartoménybol
keriil ki, mig az RNN-enkénti visszacsatolt egységek szdmat a [16;128) intervallumbdél
mintavételezziik. (Az Osszeflizés kovetkeztében a teljes kétirdnyu rétegben duplaannyi,
vagyis [32;256) egység van.) Az altaldnositasi képesség javitasa érdekében minden RNN-
en mind hagyomanyos, mind visszacsatolt dropoutot is alkalmazunk.

A hél6 végén teljesen Osszekotott (fully connected, FC) rétegek transzforméljék a jel-
lemzdket egy latens térbe, ahonnan kénnyebb a kimenet becslése [82]. A rétegek szama a
[0;10), mig a rétegenkénti neuronok szama a [16;256) intervallumbél keriil ki. Minden FC
réteg utan dropoutot alkalmazunk, hogy ritkitast vezessiink a modellbe, ezaltal megaka-
délyozzuk a tulillesztést. Minden hagyomanyos, térbeli és visszacsatolt dropout rataja a
[0;0,3) tartomanybdl van vélasztva. Végezetiil egy hat neuronbdl all6 teljesen dsszekotott
réteg becsiili meg a vérbemeneti fiiggvény hat modellparaméterét.

Minden réteg ReLU aktivaciét [71], He uniform stlyinicializaciot [34], tovabba L2 suly-
regularizéciét hasznal, melynek biintetéparamétere a [10710;1075) tartomanybél keriil ki.
Az RNN rétegeknél visszacsatolt stulyregularizaciét is alkalmaztunk, melynek biintetépa-
raméterét a [107°;1073) intervallumbdl mintavételezziik. A hiperparamétereket és azok
vizsgalt tartoméanyait a 3.2 tablazat foglalja Gssze.
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Paraméter Minimum Maximum

CNN rétegek szama 0 10

CNN rétegenkénti sztir6k szama 2 257
CNN maximélis kernelméret 2 64

CNN stlyregularizécié (L2) 10-10 107°
CNN térbeli dropout rataja 0 0,3
RNN rétegek szama 0 5

RNN rétegenkénti egységek szama 16 128
RNN stlyregularizaci6 (L2) 10710 107°
RNN visszacsatolt sulyregularizacié (L2) 1075 1073
RNN dropout ratija 0 0,3
RNN visszacsatolt dropout rataja 0 0,3
FCN rétegek szama 0 10

FCN rétegenkénti neuronok szama 16 256
FCN stlyregularizacié (L2) 10710 1075
FCN dropout rataja 0 0,3

3.2. tablazat. A CNN-BRNN hélé hiperparaméterei és azok vizsgalt tartomédnyai. A
mintavételezés minden esetben egyenletes volt az alsé és a fels6 hatér kozott (balrdl zart,
jobbrdl nyilt intervallumként értelmezve).

3.3.1.3. Tanitas

A bemutatott modellt 100 iteracién keresztiil tanitottuk a NAdam optimalizdléval [18],
o = 0,001 tanulasi ratat és 64-es batchméretet hasznédlva. A visszacsatolt rétegek haj-
lamosak voltak a felrobbané gradiensek problémajara, amint azt sok mas tanulmanyban
is megfigyelték [73, 26, 83]. Ennek elkeriilése érdekében gradiens végast (gradient clipp-
inget) [73] alkalmaztunk, amely a derivaltakat a [—1;1] tartomanyban tartja. A tanitdst
a logaritmikus hiperbolikus koszinusz (log-cosh) hibafiiggvénnyel hajtottuk végre, ami a
becslési hiba hiperbolikus koszinuszanak a logaritmusaként all el6:

LG y) =3 log (cosh(Gi — ) (3.14)
=1

A log(cosh(x)) kis x értékek esetén nagyjabol %—el egyezik meg, mig nagy z-eknél (|z| —
log(2))-el, vagyis a log-cosh az atlagos négyzetes hibdhoz (mean squared error, MSE)
hasonl6éan viselkedik, de sokkal robusztusabb a helytelen predikciékkal szemben [91].

A hiperparaméter-optimaliziaciot Ray Tune-nal [56] végeztiik, amely egy Python
konyvtar neurdlishdlé-tanitdshoz és paraméterhangoldshoz. A Ray Tune automatikusan
kezeli a modellek ellendrzését és a TensorBoardba [90] valé naplézasukat. Emellett csoma-
golé (wrapper) osztélyokat is kindl kiilonféle nyilt forraskdéda optimalizéldsi konyvtarok
koré a hatékony hiperparaméter-keresés elésegitése érdekében. A javasolt CNN-BRNN ha-
16 finomhangolasara az SkoptSearch algoritmust valasztottuk, amely a Scikit-Optimize
konyvtar [35] Bayesi optimalizicids eljarasat csomagolja. A prébék titemezését az Async
Hyperband (ASHA) titemez6vel hajtottuk végre, amely parhuzamosségot és agressziv korai
leallitést haszndl a nagyméretii hiperparaméter-optimalizalasi problémak kezeléséhez [54].
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3.3.1.4. Eredmények

Mind az LSTM, mind a GRU tipussal 400 prébat hajtottunk végre, igy 6sszesen 800 tanités
futott le. A hdrom legjobb modell paramétereit LSTM-eknél a 3.3 tablazat, mig GRU-knél
a 3.4 tablazat foglalja 6ssze. A tanito és a validdcids halmazon kapott hibagoérbéket LSTM-
eknél az F.1.1-F.1.2 dbrédk, GRU-knél pedig az F.1.3-F.1.4 abrak mutatjak.

Altaldnosségban az LSTM hélézatok gyorsabban konvergélnak és kisebb hibét ered-
ményeznek, mint a GRU-k. Ennek okan a kévetkezOekben részletesen csak az LSTM-ek
eredményeit ismertetjiik és a GRU modellek elemzésére kisebb hangsilyt fektetiink.

Megfigyelhetd, hogy a legjobb eredményeket az olyan LSTM haldk érték el, amelyek
1-2 visszacsatolt rétegbdl, 5-6 elofeldolgozo konvoltcids rétegbol, majd egyetlen teljesen
osszekotott réteghdl alltak. Sok (> 3) kétirdnyi LSTM réteg egymads utén fiizése nemhogy
nem javitott, hanem egyenesen rontott az eredményeken, megerdsitve a mély visszacsatolt
architekturak tanitasanak nehézségét.

Az L2 stlyregulariziciét tekintve mindharom rétegtipus esetén 10~7 nagysigrendbe
esO biintetétag bizonyult a legjobb valasztasnak, kivéve az RNN visszacsatolt regulariza-
ci6janal, ahol 10~* koriili paraméterérték eredményezte a legalacsonyabb hibat.

A két legjobb modell konzisztencidt mutatott a konvoliciés rétegek szerkezetében,
mivel mindkettonél a rétegenkénti sziirok szama nagyjabol 160, a maximalis kernelmé-
ret pedig 13-14 volt. Ez a konfiguracié kivételesen hatékonynak mutatkozik, ezaltal jo
kiindulépontként szolgalhat a késobbi vizsgalatokhoz.

Az RNN-rétegenkénti visszacsatolt egységek optimalis szdma nagy véltozatossigot
mutatott, nem lehetett egyetlen legjobb vilasztast felfedezni. Ugyanez vonatkozik a tel-
jesen Osszekotott rétegekre is, ahol a harom legjobb modell koziil kettében magas volt a
neuronok szdma (> 200), de a harmadikban csak 133 volt.

A visszacsatolt dropout ratai viszonylag magasak voltak, akar 0,3 koriili értékeket is
felvettek, amikor is a visszacsatolt allapot majdnem minden harmadik egységben nulldzva
lett. Ezzel ellentétben az RNN-ek hagyoméanyos dropout ratai nagyon alacsonyak voltak
(10~2 nagysagrendiick), a teljesen Gsszekotott rétegekéhez hasonléan. A CNN-ek térbeli
dropout ratai kozepesen magasan, a [0,1;0,12] tartomanyban voltak.

Kiemelendo, hogy ezek a megfigyelések csak az LSTM modellekre érvényesek, a GRU
hélozatok esetén mas paraméterezés miikodott jol (lasd a 3.4 tablazatot). Azonban mivel
a GRU-k jelent&sen magasabb hibat eredményeztek, nem lettek részletesen elemezve.

Ezen eredmények alapjan a legjobban teljesité LSTM modellt valasztottuk ki, hogy
megbecsilje a BF-paramétereket a javasolt eljarasunkat kiértékel6 2D PET rekonstrukcié-
ban. Ennek érdekében a halét Gjratanitottuk egy nagyobb adathalmazon (1 000 000 mintan
a hiperparaméter-optimalizalashoz hasznélt 50 000 minta helyett) és hosszabb ideig (300
iterdci6ig a kordbbi 100 helyett). A végs6 tanitas hibagorbéi a 3.3 dbran lathatok.

3.3.2. Modszeriink kiértékelése PET rekonstrukciéoban

A javasolt bemenetifiiggvény-illesztd eljardast egy 2D rekonstrukciéban értékeltiik ki. A
vizsgélt objektum egy agyfantom volt (3.4 abra), amely négy régiobdl allt: sziirkeallo-
manybdl (200 Bq aktivitds), fehérallomanybdl (600 Bq aktivitas), vérbél (1400 Bq ak-
tivitds), illetve levegébél (0 Bq aktivitds). Az egyes régidknak a kétszovetes kompart-
mentmodell szerinti kinetikus paramétereit a 3.5 tabldzat foglalja Gssze. A vérbemeneti
fiiggvény paraméterei a Feng és mtsai. [22] altal mért értékek atlagira lettek bedllitva:
Ay =7673; Ay = 27,42; A3 = 29,13; 51 = 4,196 ; B2 = 0,232 ; 53 = 0,0165.

A fantomot egy 200 detektorbdl 4llé gytirti vette koriil, amely 10 100 LOR-t alkotott.
A rekonstrudlt térfogat 32 x 32 voxelbdl allt. A teljes szimulaciés id6 120 masodperc volt,
melyet 40 idékeretre osztottunk. A rekonstrukeié 50 iteraciés volt.
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Paraméter

1. LSTM 2. LSTM 3. LSTM

CNN rétegek szdama 5 6 )
CNN rétegenkénti sziir6k szama 160 167 128
CNN maximalis kernelméret 14 13 24
CNN stlyregularizaci6 1,02-1077  1,05-1077  1,04-107°
CNN térbeli dropout ratdja 0,1145 0,1077 0,1200
RNN rétegek szama 2 2 1
RNN rétegenkénti egységek szama 66 111 156

RNN stlyregularizacié

RNN visszacsatolt stulyregularizacié

2,70-1077  2,65-1077  1,00-1077
9,79-107° 7,95-10"®>  1,00-10~*

RNN dropout rataja 0,0022 0,0942 0,0177
RNN visszacsatolt dropout ratdja 0,2947 0,1042 0,3000
FCN rétegek szama 1 1 1
FCN rétegenkénti neuronok szdma 248 133 225
FCN stilyregularizécié 1,24-1077 2,88-1077  1,00-107"
FCN dropout rataja 0,0157 0,0021 0

3.3. tablazat. A hiarom legjobb LSTM modell hiperparaméterei

Paraméter 1. GRU 2. GRU 3. GRU
CNN rétegek szama 8 7 8
CNN rétegenkénti szlir6k szama 138 147 171
CNN maximalis kernelméret 6 8 6
CNN stlyregularizacié 1,40-107% 1,16-107% 1,12.10°6
CNN térbeli dropout rataja 0,2032 0,22 0,2103
RNN rétegek szama 1 2 1
RNN rétegenkénti egységek szama 104 97 101

RNN stlyregularizacié

RNN visszacsatolt stulyregularizacié

6,22-107%  6,59-1076  7,08-10°6
7,26-107*  831-107%  746-107*

RNN dropout rataja 0,1734 0,1818 0,1824
RNN visszacsatolt dropout rataja 0,2477 0,2783 0,3776
FCN rétegek szama 1 2 1
FCN rétegenkénti neuronok szama 248 219 228
FCN stlyregularizici6 9,80-107%  6,41-1076  1,09-10°6
FCN dropout ratija 0,0283 0,0073 0,0246

3.4. tablazat. A hirom legjobb GRU modell hiperparaméterei
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3.3. Abra. A végs6 tanitas hibagorbéi, a legjobb LSTM modellt és egy nagy adathalmazt
hasznalva. A zard tanitasi hiba 0,00429, mig a validaciés hiba 0,00525 volt.

Régio a1 as o1 o) fv
Levego 0 0 0 0 0
Sziirkedllomany 0,14 0,86 1,46 0,34 0
Fehérallomény 0,05 0,45 1,79 0,01 0
Vér 0 0 0 0 1

3.5. tablazat. A 2D agyfantom kétszévetes kompartmentmodell szerinti paraméterei

A BF meghatarozasat illetéen az aldbbi négy stratégiat hasonlitottuk Gssze:

1. Elére ismert: a vérbemeneti fiiggvény paramétereinek pontos értéke mar a rekonst-
rukcid el6tt ismert. A gyakorlatban ez vérmintdk folyamatos mérését jelenti, mig
szimulécid esetén ugyanazokat a paramétereket allitjuk be a rekonstrukciéhoz, mint

1 2

amelyekkel az adatokat eléallitottuk.

2. Modellalapi: a Feng és mtsai. [22] altal javasolt megkozelités (3.1.3 fejezet). A szinog-
ramadatok statisztikai elemzésével valamilyen kezdeti becslést kapunk a vérbemeneti
fliggvény paramétereire, amelyeket ezutan a fiziolégiai paraméterekkel parhuzamo-
san finomhangolunk a rekonstrukcié soran.

3. Mélytanulds-alapi: a 3.3.1 fejezetben bemutatott és optimalizalt mély neurdlis halo
becsli meg a vérbemeneti fliggvény paramétereit a szinogramadatokbdl. A kapott
paraméterek (3.6 tablazat) rogzitettek a rekonstrukcié sordn, leszémitva egy rend-
szerszintl skalatényezdt a linearis paraméterekhez, amelyet a 10. iterdciét kovetden
a BF-gorbe illesztési hibajanak minimalizadlasara finomitunk.

4. Kombindlt mélytanulds-alapi és modellalapid: a mély neuralis halé altal becsiilt pa-
ramétereket kezdeti értékként hasznaljuk. Az els6é 10 iteraciéban rogzitettek, utana
a modellalapt megkozelitésnek megfeleléen tovabbi finomhangolasra kertilnek. Ez az
a stratégia, amit a 3. fejezetben javasoltunk.
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3.4. dbra. A 2D agyfantom és a tomografmodell

Aq A As B1 B2 B3
Valodi  767.3 2742 2913 4196 0232  0,0165
Becsiilt 672,2 33,50 27,10 4,610 0,221 0,0170

3.6. tablazat. A valddi és a neurdlis hal6 dltal becsilt BF-paraméterek

A kiilénb6z6 megkozelitések altal kapott vérbemeneti fiiggvények a 3.5 és a 3.6 4bra-
kon lathatok, mig a hozzajuk tartozo illesztési hibdkat a 3.7 dbra jeleniti meg. Megfigyel-
hetd, hogy a modellalapi algoritmus jelentésen alabecsiilte a vérbemeneti gorbe cstcsat,
de tilbecsiilte a farkat, egy egyenes vonalhoz kézeli gorbét eredményezve. Ezzel ellentét-
ben a mélytanulds-alapi megoldas tilbecsiilte a csticsot, viszont a farkat nagyon pontosan
tudta kozeliteni. A kombinalt stratégia lényegesen jobb eredményt ért el, mint a modell-
alapt médszer, de némileg rosszabbat, mint a mélytanulds-alapi megkozelités a vizsgalt
40 iteraci6 alatt. A kombindlt modszer hibagorbéje azonban gyorsan csokken, igy lehet-
séges, hogy néhany tovabbi iteracion beliil felzarkdzna a mélytanulas-alapi megoldashoz,
vagy akar at is venné a vezetést. Ezt a jovOben mindenképpen érdemes lesz kivizsgalni.

A kapott vérbemeneti fliggvények mellett a szovetparaméterek rekonstrukcidéjanak
pontossagat is 6sszehasonlitottuk. Az F.2.1-F.2.4 dbrék a keletkezett voxel TAC-okat je-
lenitik meg. A teljes rekonstrukciés hibat a 3.8 abra mutatja, mig a K, kinetikus sebes-
ségallandd és a Vj eloszlas térfogata a 3.9 dbréan lathato.

Ahogy az varhato volt, a legjobb eredményt akkor kaptuk, amikor a vérbemeneti
fiiggvény elézetesen ismert volt (F.2.1 dbra). A modellalapi megkozelités altal adott TAC-
ok (F.2.2 dbra) nagy szérast mutattak a BF-becslés magas hibdja miatt. Ezzel szemben
a mélytanulas-alapt és a kombinélt megoldasok altal eredményezett TAC-oknak mind a
torzitdsa (bias), mind a szérdsa alacsony volt (F.2.3 és F.2.4 abrak).

A rekonstrukcié kezdetén a mélytanulas-alapd és a kombinalt megkozelitések TAC
hibai gyakorlatilag megegyeztek az elre ismert moédszerével (3.8 dbra). (Mindossze egy
kismértékii kilonbség jelentkezett, a lebegépontos szamabrazolds pontatlansiga miatt.) A
10. iterdciéban elindult a bemenetifiiggvény-paraméterek (a kombinalt mddszer esetén),
illetve a rendszerszint{i linedris skdlatényezd (a mélytanulas-alapti modszer esetén) finom-
hangoldsa, ami a rekonstrukciés hiba dtmeneti megndvekedését okozta. Azonban ez a hiba
hamarosan ismét lecsokkent, s6t, a 17. iteraciétél kezdve a mélytanulas-alapi és a kom-
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binalt médszerek atvették a vezetést az eldre ismert mddszer felett. Végiil a kombinalt
stratégia eredményezte a vizsgalt megkozelitések koziil a legalacsonyabb hibat.

Hasonlé kovetkeztetéseket lehet levonni az eloallt K, illetve V; paraméterek alap-
jan (3.9 dbra): a kombinélt megoldds eredményezte a legpontosabb kinetikusparaméter-
rekonstrukciét azon médszerek koziil, ahol a vérbemeneti fiiggvény nem volt elére ismert.

aktivitas [MBq/ml|

150

100
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— clOre ismert
— modellalapt
— mélytanulds-alapi
—— kombinalt

10

id6 [s]

100

3.5. dbra. A kiilénbo6z6 becslési stratégiak altal adott vérbemeneti fiiggvények. Az x
tengely logaritmikusan van skéldzva, hogy jobban latszdédjanak a csticsok. A gorbék farkait
a 3.6 abra mutatja.
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3.6. abra. A kilonbo6zé becslési stratégidk dltal adott vérbemeneti fliggvények farkai. A
gorbék csicsait a 3.5 dbra mutatja.
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3.7. dbra. A kapott vérbemeneti fiiggvények L; hibdja a rekonstrukcié elérehaladtaval,
a kiillonb6z6 becslési stratégidkat hasznalva. A végso értékek: 2133,51 a modellalapi, 805
a mélytanulas-alapt, illetve 1037,58 a kombinalt megkdzelitésnél.
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3.8. dbra. A kapott voxel TAC-ok teljes relativ L1 hibdja a rekonstrukcié elérehaladtéval,
kiillonboz6 stratégidkat alkalmazva a vérbemeneti fliiggvény meghatarozasahoz. A végsé
értékek: 6,2232 az elore ismert, 9,1388 a modellalapt, 6,0116 a mélytanulas-alapi, illetve
5,7621 a kombinalt megkozelitésnél.

24



referencia

elére ismert modszer

modellalaptt médszer

mélytanulas-alapi modszer

kombindlt médszer

3.9. abra. A rekonstrudlt K kinetikus sebességéllandé és V; eloszlas térfogata
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4. fejezet

Torzitascsokkentés

A PET rekonstrukcié végrehajtasat leggyakrabban a maximum-likelihood expectation-
maximization (ML-EM) algoritmussal [86] végzik, amely egy, a mért detektortaldlatok
Poisson-statisztikajat felhasznéld, iterativ médszer. Az ML-EM azonban nemnegativitdsi
korlatot szab az adatoknak, vagyis a radioaktiv bomlasok szama egyetlen voxelben sem
lehet nulla alatt. Bar ez kézenfekvének tlinhet, pozitiv torzitdst okoz a kis aktivitasu
régiokban, kiillonosen nagy bomldsszamu struktirdk kornyezetében [93].

Felidézve a visszavetités képletét (2.3 egyenlet), az €l6z6 iteraciéban xy aktivitdstinak
becsiilt V' voxel kovetkezo iteraciébeli kozelitése:

YrALvEE
/ VgL
Ty =qy ———— = 4.1
v S ALy (4.1)
ahol yz, a mért, g, pedig a vart becsapddasi események szama az L LOR-ban:
gL =Y Apvary +7r. (4.2)

Vv
Kovetkezésképpen a detektalasi események varhaté szama két tag 0sszegébdl all:

1. a voxelek direkt kontribuci6éjabol, >y A vy -bdl, ahol A a rendszermétrix, mely-
nek Ay y eleme azt irja le, hogy egy, a V' voxelben keletkezd pozitron mekkora
valészintiséggel generdl becsapddasi eseményt az L LOR-ban,

2. illetve a 7y, indirekt tagbol, amely a szért és a random fotonok altal el6idézett be-
csapbdasi eseményeket kompenzélja az L LOR-ban.

A multiplikativ séméat additivra atirva a kovetkez6t kapjuk:

yL—9r
ZL AL,V 7L
YLALy

A Poisson likelihoodot hasznalé ML-EM egy torzitatlan és optimalis becsl6, mas szdval
a valddihoz legkozelebb es6 és a legalacsonyabb varianciaji megoldast allitja eld, de csak
aszimptotikus rendszerben, vagyis amikor végtelen sok becsapddasi esemény all rendelke-
zésre [14]. Kiilonosen az alacsony aktivitdsi régiok konvergalnak lassan ML-EM esetén,
mivel a voxelek valtoztatiasanak mértéke a jelenlegi aktivitasbecslésiikkel, xy-vel aranyos.
Az alacsony aktivitdsiu régiok konvergilasahoz sziikséges nagy iteraciészam a gyakorlatban
nem megvaldsithatd, konvergencia hidnyaban pedig torzitds jelentkezhet [93].

Egy tovabbi probléma, hogy a nulla atlagi régiok (az ugynevezett hideg régidk) csak
akkor rekonstrualhatok precizen, ha minden voxelt pontosan nulla aktivitasinak becsii-
liink, hiszen nem megengedettek a negativ értékek, amelyek kompenzalni tudnak a hamis

T, — oy = Avy = oy (4.3)
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pozitivakat. A zaj miatt azonban mindig van valamekkora aktivitas, ezaltal a hideg régi-
Ok egzakt rekonstrukcidja nem valdsithaté meg. Nagyon zajos adatok, példaul kis dézisu
mérések esetén az ML-EM még a nagyobb aktivitasi régidkban is torzuldst okoz, még
konvergencia esetén is [93].

Két lehetséges megoldés a torzitas csokkentésére az AML és a NEGML algoritmus [93],
melyek az ML-EM rekonstrukcié kiilonb6z0, negativ aktivitast is lehetévé tevd modosita-
sai. Mindkét eljarasnak van egy szabad paramétere, amelyet a felhasznalénak kell bedllita-
nia. Az optimalis érték meghatdrozasa azonban nem egyszerii, mivel az a mért objektum
aktivitasatol fiigg, amely nem ismert elére a rekonstrukcié el6tt. Ebben a fejezetben egy
mély neuralis halot javaslunk az AML, illetve a NEGML médszerek szabad paraméterének
a szinogramadatokbdl vald becslésére.

4.1. AML

Az AML a Byrne és mtsai. altal javasolt ABML algoritmus [6] egy specidlis esete. Az
ABML az ML-EM-hez hasonlé iterativ rekonstrukciét hajt végre, mikozben a képértéke-
ket a felhasznal6 altal megadott A als6 és B fels6 hatar kozé korlatozza. Az eljaras altal
minimalizalt koltségfiiggvény a vart és a mért becsapddasi események, 77, és yr, Kullback—
Leibler (KL) tévolsdgainak 0sszegébdl all, A-t és B-t eltolasként (ofszetként) hasznalva.
A = 0 és B = oo esetén, amelyek az ML-EM természetes korlatai, az adott KL kolt-
ségfiiggvény minimalizalasa megegyezik a Poisson likelihood maximalizalasaval, vagyis az
ABML ekvivalens az ML-EM-mel [6, 93]. Ennek alapjin megéllapithat6, hogy az ABML
lényegében az ML-EM algoritmus kiterjesztése.

Ha A-t negativ értékre éllitjuk, akkor lehet6vé valnak a negativ voxelaktivitasok és
LOR eseményszamok, ezéltal csokkentve az eredendden pozitiv torzitast [19, 95, 77]. Ezen-
feliil a kiilonb6z6 régidk konvergenciasebessége is kevésbé fog fiiggeni az aktivitasuk nagy-
sagatol.
azonban nem ismert a rekonstrukcié elott. Ebbol adédéam B-t altalaban egy nagyon
magas pozitiv értékre, mig A-t egy nagyon alacsony negativ értékre szoktdk allitani. Van
Slambrouck és mtsai. [93] az ABML egy mddositott valtozatat mutattdk be, amelyet AML-
nek neveztek el. Ennek lényege, hogy a B felsé hatart végtelenre allitjuk, ami &altal a
szamitdsok egyszeriisithet6k és a numerikus problémaék elkeriilheték. Az ¢ mddszeriik a V/
voxel aktivitasat a kovetkezOképpen frissiti:

A yrL—9r
ZL L,V gL_AZ;/ AL_,V’

ZL AL,V

Lényegében az algoritmus dtmenetileg eltolja a képintenzitdsokat A-val, valamint a szinog-
ramadatokat A Y"1, A y/-vel, hogy a Poisson-eloszlast magasabb tartoméanyban értékelje
ki, ahol a nemnegativitasi kényszer hatdsa gyenge. Az is megfigyelhet6, hogy A = 0 esetén
visszakapjuk az eredeti ML-EM eljarast.

Az A alsé hatar egy felhasznal6 dltal allithatd szabad paraméter. Az optimalis érté-
kének meghatarozasa azonban nem egyszerii. Ha A nem elég alacsony a mért objektum
aktivitasahoz képest, akkor a rekonstrudlt képen tovabbra is torzitas figyelheté meg. Ko-
vetkezésképpen A-t altaldban egy nagyon nagy negativ értékre allitjak, ami az AML-t
lényegében a legkisebb négyzetek maddszerévé alakitja [93]. Van Slambrouck és mtsai. nem
tudtak meggy6zodésre jutni, hogy valéban egy ilyen extrém érték a legjobb valasztas. Ez
adta a motivaciot arra, hogy mélytanulé eljarasok segitségével vizsgaljuk meg a problémat.

ry, —ay = Axy = (zy — A) (4.4)
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4.2. NEGML

A NEGML médszert eredetileg Nuyts és mtsai. [72] fejlesztették ki, majd kés6bb ezt
egészitették ki Van Slambrouck és mtsai. [93]. Az 14j algoritmus jobb torzitascsokkentési
képességeket mutat, kiilonosen a nagyon kis dézisi mérések esetén [93], ezért tigy dontot-
tlink, hogy ebben a dolgozatban a kibévitett verzioval dolgozunk.

A NEGML lehetévé teszi a negativ értékeket mind a kimeneti képen, mind a szi-
nogramadatokban. Fzt gy éri el, hogy kis detektor-taldlatszamok esetén, vagyis ahol a
becsapddasi események varhatdé szama a felhaszndld altal beallitott b kiiszob alatt van,
a Poisson-eloszlast Gauss-ra cseréli. A két eloszlast gy illeszti egymashoz, hogy mind a
minimalizalandé koltségfiiggvény, mind annak derivaltja folytonos legyen (részletek: [93]).

A NEGML az alacsony aktivitasi régiok konvergenciasebességét is javitja azaltal,
hogy a frissitési 1épésben olyan skédlafaktort hasznal, amely nem, vagy csak kis mértékben
fligg az xy aktudlis aktivitasbecsléstol. Az algoritmus additiv séméja a kévetkezd:

S A LV YyL—yrL

Ty —ry = Azy = ay max(p.¥) (4.5)

B8
LLALY maxir )

ahol ay > 0 (V =1,2,..., Nyozers) sulyparaméterek és By, (L =1,2,...,NroRs) azok
elérevetitései:

BL=>_ Arvay. (4.6)
%

Ha ¢ = 0 (vagyis csak a Poisson-eloszlast hasznédljuk), ay = xy és 7, = 0, akkor
az ML-EM frissitést kapjuk vissza. Ezzel szemben ha a ¢ = 1 és az ay = 1 értékeket
allitjuk be, akkor az eredeti NEGML eljardshoz [72] jutunk. Az eredeti algoritmus tgy
keriili el a nullaval valé osztast, hogy 1l-es alsé hatart szab a nevezdnek, amelyet azaltal
ér el, hogy gr > l-et ir el6 minden varhaté LOR-taldlatszamara. Mas megvaldsitasok
néha kisebb értékeket hasznaltak, példaul 7, > 10~4-t [95], ami érdekes médon kiilonboz6
torzitascsokkentési viselkedést eredményez [93].

A rogzitett ay = 1 sulyozas felgyorsitja az alacsony aktivitast régidk konvergencidjat,
mivel azon teriiletek aktivitasfrissitése egyébként xy < 1-vel lett volna skalazva, viszont
egyuttal sajnos a magas aktivitasi (zy > 1) régiok konvergencidjat is lelassitja. Ennek
okén az eredeti NEGML médszer vegyes frissitési 1épést alkalmaz: Azy -t mind az ML-EM,
mind a NEGML szerint kiszdmitja, majd a két érték koziil a nagyobbikat hasznalja. Ez
a vegyes frissités azonban a tulrelaxacioval egyenértékii, ezaltal konvergenciaproblémakat
okozhat [93]. Az 4j NEGML algoritmus igy oldja ezt meg, hogy az ay stlyparamétereket
xy fiiggvényében hatarozza meg gy, hogy értékei az [1 ; xy] intervallumba essenek, példaul

1

ay = ——.
VT 1+ |ay|

Ily médon a frissitési 1épés voxelaktivitastél valo fliggése gyengiil, de a magas aktivitasu
régiok igy is nagyobb siilyokat kapnak. Ez j6 konvergenciasebességet biztosit barmekkora
mértékil aktivitas esetén.

A NEGML algoritmus egyetlen szabad paramétere a ¢ kiiszob. Van Slambrouck és
mtsai. [93] azt talaltdk, hogy ¥ > 16 j6 eredményt ad egy egyszerii, szimuldlt 2D fantom
esetén. Valdédi, human fantomot azonban nem vizsgaltak, és tovabbi itmutatast sem adtak
a kiiszob optimalis értékének meghatarozasihoz. Ennek kovetkeztében gy dontottink,
hogy bevezetiink egy mély neurdlis hdlézatot, amely megjdsolja -t a szinogramadatokbdl.
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4.1. abra. A reziduélis blokk felépitése

4.3. Neuralis halé az AML és a NEGML moddszerekhez

Célunk egy mély neurdlis hdlézat épitése és tanitasa, amely képes a szinogramadatokbdl
robusztusan megjésolni az AML és a NEGML eljardsok szabad paraméterét. A modell
tervezése soran a Kaiming He és mtsai. [33] altal kifejlesztett rezidudlis hdldzat architek-
tardbol nyertiink inspirdciot. A rezidudlis hdlék képesek tgynevezett dtugrdsi kapcsolatok
(skip connections) segitségével nem szomszédos rétegek kozott is kozvetleniil informécidt
tovabbitani, ezaltal naluk sokkal kisebb mértékben jelentkezik a mély modelleknél tapasz-
talt degradéciés probléma [33]. Ez az architektira szdmos alkalmazdsban hatékonynak
bizonyult [3, 52, 41], emiatt gy dontottiink, hogy halénk épitékoveit az eredeti reziduélis
modellt is alkoté rezidudlis blokkok fogjak képezni (4.1 abra).

4.4. Eredmények és diszkusszio

Ebben a szakaszban a javasolt torzitascsokkentési technika teljesitményét értékeljitk ki.
A hal6 hiperparaméter-optimalizaldsat a 4.4.1 fejezet mutatja be. Ezutan a mélytanulas-
alapi médszerek egy 2D PET rekonstrukciéban keriilnek elemzésre, a 4.4.2 fejezetben.

4.4.1. Neuralis halé optimalizalasa

Az AML/NEGML médszer paraméterének a szinogramadatok alapjan valé megbecsiilésé-
hez egy mély rekurrens neurdlis halét hoztunk létre és tanitottunk be. A modell Pythonban
lett implementélva, a Keras mélytanulé APIT [12] segitségével, TensorFlow backenddel [1].
A hiperparaméterek optimalizdldsdhoz a Ray Tune [56] konyvtart hasznaltuk.
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4.2. abra. Példédk a generalt ellipszisfantomokra

4.4.1.1. Adathalmaz

A hal6 becsapddasi események normalizalt hisztogramjain lett tanitva. Minden minta alap-
ja egy 32 x 32 voxeles kép, amelyen harom ellipszist generaltunk, rendre 2, 3 és 6 Bq radio-
aktivitdssal. (A hattér 0 Bq aktivitast.) Az ellipszisek sugarai a [4; 8] voxel tartomanybdl,
egyenletesen lettek mintavételezve. A kozéppontjaik mind az x, mind az y koordinatat
tekintve a [4; 28] voxel tartoménybdl keriiltek kijelolésre, igy elkertilve, hogy az ellipszisek
kozvetleniil a kép szélein legyenek elhelyezve. (Egymast azonban dtfedhetik.) A 4.2 dbra
harom példat mutat a kapott voxelképekre.

Minden fantomot egy masodpercig szimulaltunk egy 200 detektorbdl allo érzékel6gyi-
rit segitségével. Osszesen 10 100 LOR volt, amelyeket 100 osztalyba soroltunk a benniik
mért becsapodasi események szama szerint: a zérus aktivitasi LOR~ok az 1. osztalyba, mig
a legnagyobb eseményszamuak a 100.-ba kertiltek. (A legmagasabb aktivitdsi LOR-okban
jellemzéen 6 becsap6dési esemény volt mérhetd.) Ezutan a kapott hisztogramot norma-
lizaltuk, hogy az Gsszege egyet adjon. Ez a 100 osztalybdl all6 normalizalt hisztogram
képezte a neuralis halézatunk bemenetét.

A célkimenetet Ggy kaptuk meg, hogy a fantomokat kiillénbozé AML és NEGML pa-
raméterekkel rekonstrualtuk, majd kivilasztottuk azt a bedllitast, amely a legalacsonyabb
torzitast eredményezte. AML-hez az A = {0;1;5;10;50;100} eseteket vettiik figyelembe,
mig a NEGML szimuldcidk a ¢ = {0;1;2;3;4;5;10} besllitdsokat vizsgalték. (Eszreve-
hetd, hogy mivel a legnagyobb mért becsapdédasszam jellemzoen 6 volt, igy a ¢ = 10
valasztas esetén a Poisson-eloszlast teljes mértékben a Gauss-gorbe helyettesiti.) Mind az
AML, mind a NEGML adathalmaz 10 000 mintdbdl allt és 70%-15%-15% arédnyban lett
felosztva tanité-, validaciés-, illetve tesztelési felhasznalasra.

4.4.1.2. Hal6éarchitektara

A hilé Npjoers egymés utan kapcsolt rezidudlis blokkbdl all, ahol Nypjoers egy allithatd
hiperparaméter, melynek értéke a [0;10) tartoménybdl keriil ki. Minden blokkban két
1D konvoliciés réteg van, amelyeket ReLU aktivaci6 [71] és batch normalizacié kovet. A
mésodik konvoliciés réteg kimenetéhez (még a ReLU aktivaci6 el6tt) atugrasi kapcesolat
csatlakozik, amely az identitasfiiggvényt propagalja azzal a céllal, hogy megkdnnyitse a
modell tanulasat és megakadalyozza az eltiind gradienseket. Egy-egy blokkon beliil allandé
a kernelméret, viszont az egymast kévetd blokkok egyre csokken6 kernelmérettel dolgoznak,
hogy a jellemzoket kiilonb6z6 kontextusablakokbdl rogzitsék. Az i-edik blokk kernelmérete:

(MaxKernelSize )
max ; , 2,

ahol MaximélisKernelméret a [2;64) tartomanybdl keriil ki. Minden konvoltcids réteg
ugyanannyi sziir6t tanul, amely hiperparaméter értéke a [2;256) intervallumbol van ki-
valasztva. Kimenetiik nulldkkal keriil kiegészitésre, hogy ugyanolyan széles legyen, mint
a bemenetiik (zero padding). A tulilleszkedést L2 sulyregularizaciéval akadélyozzuk meg,
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Paraméter Minimum Maximum

optimalizdld - -
tanulasi rata 1073 1072
rezidualis blokkok szama 1 10
rétegenkénti szlirok szama 2 256
maximalis kernelméret 2 64
sulyregularizaci6 (L2) 10710 1075

4.1. tablazat. A rezidualis hdl6 hiperparaméterei és azok vizsgélt tartomanyai. A minta-
vételezés minden esetben egyenletes volt az alsé és a fels6 hatar kozott (balrdl zart, jobbrol
nyilt intervallumként értelmezve). Az optimalizalé véletlenszertien lett kivdlasztva a kévet-
kez6 algoritmusok koziil: SGD, RMSProp, Adam, Adadelta, Adagrad, Adamax, Nadam,
illetve Ftrl [48].

melynek biintetéparaméterét a [10719;1075) tartomanybél mintavételezziik. A halé végén
a kimenetet egy egyetlen neuronbél all6, ReLU aktivaciot hasznalé teljesen Osszekotott
réteg josolja meg.

4.4.1.3. Tanitas

Az optimalizdl6 és a tanuldsi rata is &llithaté hiperparaméterek. A tanuldsi rata a
[1073;1072) intervallumbdl keriil mintavételezésre, mig az optimalizdlé SGD, RMSProp,
Adam, Adadelta, Adagrad, Adamax, Nadam vagy Ftrl lehet [48]. A tanitds hossza 100
epoch és a log-cosh veszteségfiiggvénnyel [91], valamint 32-es batchmérettel keriil végre-
hajtasra. A hiperparamétereket és azok vizsgalt tartomanyait a 4.1 tablazat foglalja Gssze.
Osszesen 500 kisérletet hajtottunk végre mind AML, mind NEGML esetén.

4.4.1.4. Eredmények

A kisérleteket a végsd tanitasi hiba alapjan rangsoroltuk. A harom legjobb halézat para-
métereit AML-nél a 4.2 tablazat, mig NEGML-nél a 4.3 tablazat foglalja 6ssze. A tanitoé,
illetve a validaciés halmazon kapott hibagorbéket AML-nél az F.3.1-F.3.2 4brak, NEGML-
nél pedig az F.3.3-F.3.4 abrék jelenitik meg.

Az eredmények azt mutatjak, hogy kiilonb6z6 architektirak miikédnek jol AML és
NEGML esetén. Megfigyelheto, hogy a legjobban teljesit6 AML-modellek 26 rezidudlis
blokkbdl alltak, és a konvolicids rétegek csak 2 sziir6t tanultak. Ezzel szemben NEGML-
nél 1-4 rezidualis blokk és konvoltcids rétegenként 50-76 szliré miikodott a legjobban. A
maximalis kernelméret mindkét mddszer esetén megkozelitleg azonos volt, 20-64. Az 1.2
stilyregularizacié paraméterénél a 4 - 1076, valamint a 1075 koriili értékek értek el j6 ered-
ményt. NEGML esetében mindharom legjobb modellt az RMSProp optimalizal6 tanitotta,
hozzévetbleg 5 - 1073 tanuldsi rataval. AML-nél a két legjobb hélé szintén RMSProp-ot
hasznélt, de valamivel alacsonyabb, 1-4 - 1073 koriili tanuldsi rataval. A harmadik modellt
viszont az Adam optimalizalé tanitotta, és kezdeti tanuldsi rataja 1072 volt.

4.4.2. Moébdszeriink kiértékelése PET rekonstrukcioban

A javasolt mélytanulds-alapi torzitascsokkento eljarasok egy 2D PET rekonstrukciéban
kertiltek kiértékelésre. A célobjektum az az agyfantom volt, amelyet korabban a vérbeme-
neti fiiggvény illesztéséhez hasznaltunk (4.4.2 fejezet, 3.4 dbra). A tomografmodell szintén
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Paraméter 1. AML 2. AML 3. AML
optimalizald RMSProp RMSProp Adam
tanulasi rata 1,00-107%  396-10=%  1,00-1072
reziduéalis blokkok szama 2
rétegenkénti sziirék szdma 2 2 2
maximaélis kernelméret 61 32 64
stilyregularizaci6 (L2) 400-100%  934-100% 1,00-107°

4.2. tablazat. A harom legjobb AML modell hiperparaméterei

Paraméter 1. NEGML 2. NEGML 3. NEGML
optimalizdlé RMSProp RMSProp RMSProp
tanulési rata 5,41-1073 5,29 -1073 5,80 - 1073
rezidualis blokkok szdma 4 1 1
rétegenkénti szlirok szdma 56 76 50
maximalis kernelméret 21 22 64
stlyregularizaci6 (L2) 4,83-1076 9,67-1076 4,03-1076

4.3. tablazat. A harom legjobb NEGML modell hiperparaméterei

ugyanaz volt, mint korabban: a detektorgytiri 200 kristalybdl allt, amelyek Gsszesen 10 100
LOR-t alkottak, és a rekonstrudlt kép 32 x 32 voxel méretii volt. Ezuttal azonban a bo-
nyolultabb dinamikus eljaras helyett egyszerti statikus rekonstrukciét hajtottunk végre.
(A 4.4.2 fejezetben azért valasztottuk a dinamikus algoritmust, mert a vérbemeneti fiigg-
vény csak igy volt hatékonyan elemezhetd. Torzitas azonban az ML-EM rekonstrukcid
minden tipusdban ugyantgy eléfordul.) A szimuldciés id6 1 masodperc volt, amely nem
lett id6keretekre osztva. A rekonstrukcié 20 iteracidig tartott. Az agyfantom aktivitasa
alacsonyabb volt, mint a korabbi kiértékelés soran: ezuttal a sziurkeallomanyban 4 Bq, a
fehérallomanyban 6 Bq, a vérben pedig 8 Bq radioaktivitas keriilt szimuldldsra. Ennek
oka, hogy a torzitas az alacsony statisztikdjui méréseknél a legnagyobb [93].
Az alabbi harom rekonstrukciés algoritmust hasonlitottuk 6ssze:

1. a klasszikus ML-EM-et,

2. az AML-t,

3. illetve a NEGML-t.
Az utébbi két eljarasndl a szabad paraméter értékét a korabban betanitott neuralis haldok
becstlték meg (az 1. legjobb AML/NEGML modell a 4.2 és 4.3 tablazatokbdl). Az AML
A-janak a 2, a NEGML -jének pedig az 1 érték lett josolva.

A kvantitativ analizis sordn két metrikdt hasznaltunk, a hibat és a torzitast. Mindket-

t6 kiszamitasra keriilt szévetrégionként és 6sszesitve is. A hiba a voxelaktivitasok sztenderd
L1 hibaja volt, vagyis az R szovetrégio esetén

Z Ty — xref
E(R) = V;f’ . vl (4.7)
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Algoritmus Levegd Sziirkeallomany Fehéralloméany Vér Osszesitve

ML-EM 0,017456 0,660492 0,658853 1,207577 2,544377
AML 0,213393 0,651067 0,601886 1,073824 2,540170
NEGML 0,504980 0,636066 0,483369 0,573477 2,197891

4.4. tablazat. A harom vizsgalt rekonstrukcios algoritmus végsé hibai

Algoritmus Leveg6 Sziirkedllomany Fehéralloméany Vér Osszesitve
ML-EM 0,017456 0,076007 0,085928 1,194381 1,373771
AML 0,028184 0,076554 0,100548 1,073823 1,279108
NEGML 0,044087 0,069132 0,100518 0,566247 0,779984

4.5. tdblazat. A hiarom vizsgalt rekonstrukcids algoritmus végsé torzitasai

A torzitas a rekonstrualt és a valodi aktivitasok atlaganak a kiilonbségének abszolutértéke:

B(R) = [Zver(v = 7, (4.8)
Nvoa:els €ER
Az aggregdlt hiba és torzitas a négy régié hibainak és torzitasainak Gsszegeként allt eld.
A harom vizsgalt rekonstrukcids algoritmus végsé hibait és torzitasait a
4.4 és a 4.5 tablazatok foglaljak 6ssze, mig a kimeneti képeket a 4.3 abra jeleniti meg.
Az egyes szovetrégidkat tekintve valtozatos kimenetel figyelheté meg:

e a levegonél az ML-EM adta a legjobb eredményt,

e a sziirkedllomanynal az AML a hibat csokkentette, de a torzitast novelte az ML-EM-
hez képest, a NEGML viszont mindketton javitott,

e a fehérallomanynal a hibat az AML és a NEGML is csokkentette, viszont a torzitast
mindkét eljaras novelte,

e a vérnél az AML és a NEGML is nagymértékben javitotta mind a hibat, mind a
torzitast (a NEGML t6bb, mint a felére csokkentette ezeket az ML-EM-hez képest!).

Az Osszesités alapjan egyértelmilen megéllapithatd, hogy a legalacsonyabb aggregdlt hibat
és torzitast is a NEGML algoritmus érte el, de az AML is jobb eredményeket adott,
mint a klasszikus ML-EM eljaras. Ez arra enged kovetkeztetni, hogy a mélytanulas altal
tamogatott torzitdscsokkent6 technikdk nagyban hozzajarulhatnak a PET javitasahoz.

referencia ML-EM NEGML

===

4.3. abra. Az elvart és a harom vizsgalt rekonstrukcios algoritmus altal eléallitott kimenet
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5. fejezet

Osszefoglalas

E dolgozatban a PET képalkotas két aktivan kutatott tertiletét, a vérbemenetifiggvény-
illesztést és a torzitascsokkentést mutattuk be, majd alkottuk meg rédjuk a sajat, mélyta-
nuldson alapulé megolddsunkat.

A vérbemeneti fliggvény illesztéséhez javasolt eljarasunk két elterjedt modszert, a kép-
és a modellalapi megkozelitéseket kombindlja, kiegészitve egy neurdlis haléval a gérbepa-
raméterek kezdeti értékének robusztus és hatékony becslésére. Els6 1épésként vérvoxeleket
jeloliink ki, majd meghatarozzuk az 6sszes rajtuk athaladé LOR-t. Ezeknek az esemény-
gorbéit atlaguljuk, mindegyiket stulyozva a hozzdjuk tartozé rendszermaétrix-elemmel. Az
igy kapott igynevezett véreseménygorbe képezi a neuralis hdléonk bemenetét, ennek alap-
jan becsiili meg a vérbemeneti fiiggvény paramétereit. Az altalunk javasolt megoldds ezt a
becslést csak kezdeti értékként hasznélja, a rekonstrukcié tizedik iterdcidéja utédn a vérbe-
meneti fiiggvény paramétereit a modellalapii médszernek megfelel6en tovabb finomitjuk.

A hal6 a felépitését tekintve a konvoliucids és a visszacsatolt architektardkat 6tvozi.
Kiilonb6z6 rétegkombinéciok és hiperparaméter-értékek keriiltek kivizsgalasra a feladathoz
legalkalmasabb struktira meghatarozasa érdekében. Szimulaciés adatok felhasznalasival
azt talaltuk, hogy 6t konvoliciés réteg, két kétiranyt LSTM réteg, valamint egyetlen
teljesen Osszekotott réteg egymasutan kapcsolasa adja a legjobb eredményt.

Modelliink kiértékelését egy agyfantomon végeztiikk. Hirom masik megkozelitéssel ha-
sonlitottuk Ossze: az elére ismert, a tisztan modellalapt, valamint a tisztdn mélytanulds-
alapu stratégidkkal. Az eredmények azt mutattdk, hogy az altalunk javasolt, kombinalt
mélytanulds- és modellalapt megoldas éri el a legalacsonyabb rekonstrukcios hibat.

A torzitascsokkentés teriiletén az AML és a NEGML algoritmusok keriiltek bemuta-
tasra. Mindkét eljarasnak van egy felhasznald altal allitott paramétere, melynek optimalis
értékét azonban nem egyszerii meghatarozni. E feladatra egy rezidudlis halot javasoltunk,
amely a becsapddasi események normalizalt hisztogramjabdl megbecsli a szabad paramé-
ter értékét. Az architekturat kiilon optimalizaltuk AML-hez és NEGML-hez. A kiértékelés
soran a klasszikus ML-EM eljarast hasonlitottuk Gssze a két, neuralis hal6 altal tAmoga-
tott torzitascsokkentd algoritmussal. Azt talaltuk, hogy a NEGML éri el a legalacsonyabb
hibat és torzitast, de az AML is jobb eredményeket ad, mint az ML-EM.

Mindezek arra engednek kovetkeztetni, hogy mélytanuld eljarasok segitségével a PET
képalkotas szdmos kihivasa hatékonyan kezelhetd, a rekonstrualt kép mindsége egy-egy
megfelelGen felépitett és tanitott neuralis halézattal nagymértékben javithato.
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Fiiggelék

F.1. A vérbemeneti fiiggvény paramétereit becslo neuralis
hal6é hiperparaméter-optimalizalasanak hibagorbéi
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F.1.1. 4bra. A harom legjobb LSTM modell tanitasi hibaja. A végs6 értékek: 0,004829,
0,004862, valamint 0,004869.
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F.1.2. 4bra. A hirom legjobb LSTM modell validdciés hibaja. A végsé értékek: 0,004675,
0,004756, valamint 0,004694.
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F.1.3. dbra. A harom legjobb GRU modell tanitasi hibaja. A végsé értékek: 0,006123,
0,006168, valamint 0,006174.

0,0080 : : : :
. \/_l — 1. legjobb GRU modell
2 — 2. legjobb GRU modell
3 — 3. legjobb GRU modell
é" 0,0070 |-
=
0
=
‘20,0060 |-
&
S
g
070050 | | | | | | | | |

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
tanitasi iteracié
F.1.4. dbra. A harom legjobb GRU modell validaciés hibdja. A végso értékek: 0,005452,
0,00571, valamint 0,00533.

F.2. A kiilonbo6z6 vérbemenetifiiggvény-illeszto stratégiak al-
tal eredményezett id6-aktivitas gorbék

A referencidkat szaggatott, mig a rekonstrualt gorbéket folytonos vonalak jelzik, és az
utébbiakat arnyékolt teriilet veszi koriil, amely a megfelel6 szovetrégio szérasat szemlélteti.
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aktivitas [MBgq/ml]

aktivitas [MBgq/ml]
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T T T
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— vér
- == vér referencia
200 — levegd :
- = = levegd referencia
100 -
0 | L L LT - pee-eomaams ey
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110
id6 [s]
F.2.1. dbra. Az elére ismert médszer altal adott idé-aktivitas gorbék
400 \ \ \
— sziirkedllomany
- = = gziirkeallomany referencia |-,
300 —— fehérallomany -
- - = fehérdllomany referencia
— vér
- = = vér referencia
200 — levegd o
- - = levegd referencia
100 -
0 e T ----- S Pl sttt el - r'---ﬂfm
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110

F.2.2. dbra. A modellalapi mddszer altal adott idé-aktivitas gorbék
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aktivitas [MBgq/ml]

aktivitas [MBgq/ml]

400

300

200

100

T T T
— sziirkedllomany
- = = gziirkedllomény referencia
—— fehérallomany
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— levegd o
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il

| | | | | | e [ m mm mwmmmm

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

F.2.3. Abra. A mélytanulds-alapi moédszer altal adott idé-aktivitas gorbék

400

300

200

100

T T T
— sziirkedllomany
- == sziirkedllomany referencia
—— fehérallomany
- - = fehérallomany referencia
— vér
- = = vér referencia
— levegd o
- == levegd referencia

| | | | ] | LT = e e mmwE =

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

F.2.4. Abra. A kombinalt moédszer altal adott idé-aktivitas gorbék
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F.3. Az AML/NEGML paramétert becslé neuralis halé
hiperparaméter-optimalizalasanak hibagorbéi

0,0230 : : : :
\ — 1. legjobb AML modell

% 0,0225 | —_2. legqobb AML modell | |
3 — 3. legjobb AML modell
0
20,0220 |- -
@
=
= 0,0215 |- .
&
g 00210

070205 | | | | | | | | |

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
tanitasi iteracid

F.3.1. 4bra. A harom legjobb AML modell tanitasi hibdja. A végsé értékek: 0,0209901,
0,0210215 valamint 0,0210646.

0,0230 ‘ ‘ ‘ ‘
. — 1. legjobb AML modell
2 00225 — 2. legjobb AML modell | |
S e — 3. legjobb AML modell
20
= 0,0220 |
<
e
=
z 00215
g
e
= 10,0210
g
0,0205

tanitasi itericid

F.3.2. dbra. A harom legjobb AML modell validaciés hibaja. A végsé értékek: 0,020669,
0,0207324, valamint 0,020627.
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0,0200 I I

I I
— 1. legjobb NEGML modell
n ) .
3 — 3. legjobb NEGML modell
80
=, 0,0160 |- -
@
2
= 0,0140 |- .
2
2 00120 |
070100 | | | | | | | | |

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

tanitasi iteracid

F.3.3. Abra. A harom legjobb NEGML modell tanitési hibdja. A végso értékek: 0.0111034,
0.0111531, valamint 0.0111885.

0,0200 ‘

T
— 1. legjobb NEGML modell
— 3. legjobb NEGML modell

0,0160

0,0140

validacids hiba [log-cosh]

0,0120 |

070100 | | | | | | | | |
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

tanitési iteracié

F.3.4. abra. A harom legjobb NEGML modell validaciés hibdja. A végsdé értékek:
0.0116221, 0.0115665, valamint 0.0116601.

54



	Kivonat
	Abstract
	Bevezetés
	A vérbemeneti függvény illesztése
	Torzításcsökkentés
	A dolgozat szerkezete

	PET képalkotás
	Fizikai folyamat
	Rekonstrukció
	Statikus rekonstrukció
	Dinamikus rekonstrukció


	A vérbemeneti függvény illesztése
	Kapcsolódó munkák
	Populációalapú bemeneti függvény
	Képalapú bemeneti függvény
	Modellalapú bemeneti függvény

	Javasolt módszer
	A voxel TAC-ok és a mért LOR-események függése a BF-től
	Neurális háló a vérbemeneti függvény paramétereinek becslésére

	Eredmények és diszkusszió
	Neurális háló optimalizálása
	Adathalmaz
	Hálóarchitektúra
	Tanítás
	Eredmények

	Módszerünk kiértékelése PET rekonstrukcióban


	Torzításcsökkentés
	AML
	NEGML
	Neurális háló az AML és a NEGML módszerekhez
	Eredmények és diszkusszió
	Neurális háló optimalizálása
	Adathalmaz
	Hálóarchitektúra
	Tanítás
	Eredmények

	Módszerünk kiértékelése PET rekonstrukcióban


	Összefoglalás
	Köszönetnyilvánítás
	Irodalomjegyzék
	Függelék
	A vérbemeneti függvény paramétereit becslő neurális háló hiperparaméter-optimalizálásának hibagörbéi
	A különböző vérbemenetifüggvény-illesztő stratégiák által eredményezett idő-aktivitás görbék
	Az AML/NEGML paramétert becslő neurális háló hiperparaméter-optimalizálásának hibagörbéi


