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Statisztikai motivacidjd iterativ képrekonstrukcids eljaras alkalmazasa proton komputertomografidban — Bevezetd

Kutatasaim a témaban — Korabbi munkaim

@ Proton CT szilikonpixel-detektor karakterisztikdjanak mérése

G. Tambave et af (included A. Sud4r), Characterization of monolithic CMOS pixel
sensor chip with ion beams for application in particle computed tomography, Nuclear
Instruments and Methods in Physics Research Section A, 958, 2020, doi:
10.1016/j.nima.2019.162626.

@ Proton CT hitésrendszerének numerikus szimulacidja

J. Alme et al (included A. Sudar), A High-Granularity Digital Tracking Calorimeter
Optimized for Proton CT, Frontiers in Physics, 8, 2020, doi:
10.3389/fphy.2020.568243.
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Statisztikai motivacidjd iterativ képrekonstrukcids eljaras alkalmazasa proton komputertomografidban — Bevezetd

Kutatdsaim a témaban — Jelenlegi kutatdsom

Tézispont 1: A Richardson—Lucy algoritmus alkalmazhaté proton
komputertomogréfids (pCT) felvételek rekonstrudldsara.

Tézispont 2: A protonok és a térbeli paciens kolcsonhatasa a
legvaldszinilibb részecskepalya helyett a legvaldsziniibb
részecskepdlya korili valdszinliségsiiriiség eloszlasa alapjan is
modellezheté. Ezen esetben tovabbi optimalizacids lehetoségek
nyilnak meg.
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Statisztikai motivacidju iterativ képrekonstrukcids eljaras alkalmazdsa proton komputertomografidban — Bevezetd

A protonokkal torténo képalkotas
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Statisztikai motivacidjd iterativ képrekonstrukcids eljaras alkalmazasa proton komputertomografidban — Bevezetd

A proton komputertomografia szerepe

@ A CT képalkotas egy anyagjellemzo térbeli eloszldsat méri
@ Proton CT esetében ez a relativ fékezési energia
(relative stopping power, RSP)
@ Napjainkban rontgen CT felvételekbdl konvertaljak at
o Ez lényeges hibaval jar
o Ami érdemben csokkentheté pCT képalkotds alkalmazasaval
= a tumor korili biztonsagi zéna csokkenthetd
@ Napjainkban a protonterapia-kozpontok szama egyre nd
= Novekvé motivacié a technoldgia fejlesztésére
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Statisztikai motivacidju iterativ képrekonstrukcids eljaras alkalmazdsa proton komputertomografidban — Bevezetd

Bergen pCT kollaboracié

@ Cél: elérni a klinikai tesztelést egy prototipus pCT detektorral
=== s e
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Statisztikai motivacidju iterativ képrekonstrukcids eljaras alkalmazdsa proton komputertomografidban — Bevezetd

Bergen pCT kollaboracié

@ Cél: elérni a klinikai tesztelést egy prototipus pCT detektorral
e Monolitikus aktiv pixel szenzorok (MAPS) alkalmazasa

@ Ceruzanyaldbok alkalmazasa

@ 107 proton mérése masodpercenként

2 Tracking layers "
41 Calorimeter layers
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Statisztikai motivacidjd iterativ képrekonstrukcids eljaras alkalmazasa proton komputertomografidban — Bevezetd

Képrekonstrukcié — egy nagy linearis probléma

A képrekonstrukcié egy nagy linedris probléma:
y = Ax,

ahol:
@ y a protonok energiavesztesége < RSP pdlya menti integrélja
@ x a voxelek RSP értékének vektora
@ A rendszermatrix: proton—voxel kolcsonhatasi egyiitthatdk

Cél: A linearis probléma megoldasa

x =f(y, A).
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Statisztikai motivacidjd iterativ képrekonstrukcids eljaras alkalmazasa proton komputertomografidban — Bevezetd

Képrekonstrukcié — a rendszermatrix |étrehozasa

ahol A a rendszermatrix:

o Ritka matrix, akar 101® elem, akar 102 nem nulla elem
= ~ 12 Thbyte adat

@ Szamitdsa a legvaldsziniibb részecskepdlya becslésén alapul
(most likely path, MLP)

@ Proton-voxel kolcsonhatds figyelembevétele:

o Szakirodalom: MLP voxelben megtett (tja alapjan
o Kifejlesztett modell: MLP menti valdsziniiségsiirliség alapjan
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Statisztikai motivacidjd iterativ képrekonstrukcids eljaras alkalmazasa proton komputertomografidban — Bevezetd

Képrekonstrukcié — a linedris probléma megoldasa

Szakirodalomban alkalmazott mddszer:

@ Diagondlisan relaxdlt ortogonalis vetitések mdédszere
(diagonally relaxed orthogonal projection, DROP)

A — (A, x>
k+1 _ Nk
X +mz

A.
27 TAl3

]

@ Ez egy fixpont iterdciés médszer linedris egyenletrendszerekre
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Statisztikai motivacidjd iterativ képrekonstrukcids eljaras alkalmazdsa proton komputertomografidban — Munkdm

Képrekonstrukcié — Richardson—Lucy algoritmus

El6szor alkalmazva proton CT képek rekonstrukcidjara
Eredetileg csillagdszati célokra taldltak ki

Fixpont iterdcié ritka matrixd linedris rendszerekre

Inicializacid: tetszbleges pozitiv vektor
Altaldban egységvektor, vagy egy kozelité megoldas

A kovetkezo6 kép i. voxelének becslése:

1 Vi
k J
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J

ahol k az iterdcié szdma. 20-300 iteracié szokvényos.
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Statisztikai motivacidjd iterativ képrekonstrukcids eljaras alkalmazdsa proton komputertomografidban — Munkdm

Tobbszoros szamitasok elkerulése

Minden voxelre, minden iteraciéban kiszamitando:
k+1 _ k1 yj . . k+1 _ _kp. kKa(: :
X = X S AT zj: ZA(;J)X/(A(I,j) = x; = x;N; zj: H; A(1,J)
J /

Minden protonra, minden iteraciéban kiszamitandé:
H}‘ a Hadamard ardny a k. iteraciéban:

ij =Y - ZA(laj)Xlk
/

Csak egyszer szamitandé minden voxelre:
N; az i. voxel normalizacidja:

N,-:1+ZA(i,j)
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Statisztikai motivacidjd iterativ képrekonstrukcids eljaras alkalmazdsa proton komputertomografidban — Munkdm

Képalkotdsi modell — fizikai megfontoldsok

@ A proton egy harmadfoki spline mentén halad
= homogén anyagban jé kozelités
@ A proton—voxel kolcsonhatas a legvaldszintibb palya kordiili
valdszinliségsiiriiség-eloszlas alapjan
o Az eloszlds szélessége valtoztathatd
@ A protonok bemeneti és kimeneti irdnyanak illetve
pozicidjanak mérési hibdja figyelembe vehetd
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Statisztikai motivacidjd iterativ képrekonstrukcids eljaras alkalmazasa proton komputertomografidban — Eredmények

Shepp —Logan fantom — a hiba nélkili eset

@ Rekonstrudlt eloszlds és a konvergencia

@ A konvergencia sebesség fligg a valdsziniiségsiiriiség
szélességétol
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Statisztikai motivacidjd iterativ képrekonstrukcids eljaras alkalmazasa proton komputertomografidban — Eredmények

Derenzo fantom — térbeli felbontas vizsgélata

@ Rekonstrudlt eloszlds és a volgyhegyaranyt bemutaté eloszlas

@ Felbontast a pontvalasz fuggvény félértékszélességében
(FWHM) mérjik

@ Szakirodalom: 3.1 mm < sajat algoritmus: 4.3 mm
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Statisztikai motivacidju iterativ képrekonstrukcids eljaras alkalmazdsa proton komputertomografidban — Eredmények

CTP404 fantom — RSP pontossdg vizsgalata

@ Rekonstruadlt eloszlds és a betétek RSP értéke

@ RSP pontossdg: Szakirodalom: 0.4% < sajat algoritmus
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Statisztikai motivacidjd iterativ képrekonstrukcids eljaras alkalmazasa proton komputertomografidban — Eredmények

Osszefoglalds

1. célkitiizés:
@ A Richardson—Lucy algoritmus alkalmazasa pCT
képrekonstrukcidra
Eredmény:
o Optimalizalds el6tt is megkozeliti a szakirodalmi felbontast
@ A RSP eloszlas pontossaga elfogadhaté
= optimalizalds utdn még jobb eredmények varhatdak
2. célkitiizés:
@ Proton—voxel kolcsonhatds valdszinliségsiirliség alapjan
Eredmény:
o A képrekonstrukcié miikodik ezzel a modellel
@ A valdszinliségsliriiség szélessége = optimalizdlhaté paraméter
o A kutatas jelenlegi fazisdban ezen paraméter hatdsa a

képmindség jellemzbire még nem egyértelmii
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Statisztikai motivacidjd iterativ képrekonstrukcids eljaras alkalmazasa proton komputertomografidban — Eredmények

Kitekintés — a kutatds folytatasa

Tesztelés Monte Carlo szimulaciéval:

@ A kordbbi modellel kapottal 0sszemérheté eredmények

@ A képalkotadsi modellem pontosnak bizonyult
Statisztikabadl kil6g6 protonok eltavolitasa:

@ Az inelasztikus interakcidn atesett protonok sziirése
Mérési bizonytalansag figyelembe vétele:

@ 0.8% pontossagli RSP rekonstrukcié

o Uj térbeli felbontds: FWHM = 3.7 mm

o Mitermékek eltiinése
Tudomanyos kozlés:

@ A TDK munkam folytatdsabdl irt cikk bekiildésre keriilt a
Physics in Medicine & Biology folydiratba

@ Elérhetd az arXiv-on: 2212.00126
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https://arxiv.org/abs/2212.00126

Statisztikai motivacidjd iterativ képrekonstrukcids eljaras alkalmazasa proton komputertomografidban — Eredmények

Koszonom a figyelmet!

Ez a munka nem lett volna lehetséges a Nemzeti Kutatdsi, Fejlesztési és Innovacids
Hivatal (NKFIH) tdmogatdsa nélkiil, az aldbbi palydzatokon keresztiil: OTKA
K135515 és 2019-2.1.6-NEMZ_KI-2019-00011. A szamitasi kapacitdst a Wigner GPU
Laboratérium biztositotta.
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Statisztikai motivacidjd iterativ képrekonstrukcids eljaras alkalmazasa proton komputertomografidban — Eredmények

Biralok kérdései

1. kérdés: Sikeres lehet-e esetleg mas, akar nem iterativ
maddszerek alkalmazasa ilyen ritka matrixok esetében?

@ Igen, példaul Rit et al., 2013) munkdja egy nem iterativ
képrekonstrukcids eljards, ami képes figyelembe venni a
protonpalyadk gorbliltségét, és igy az iterativ eljarasokéval
Osszehasonlithatd térbeli felbontast is el tud érni. Ezen
maodszer |ényeges hatranya, hogy sokkal tobb mért adatot
igényel az iterativ eljardsokndl.

o A DROP-TVS algoritmus is egy sikeres iteraciés ciklus pCT
felvételek helyredllitasara.

o Az algoritmusfejlesztés hosszitavi célja lenne, hogy egy a
képalkotds valdszinliségi modelljébdl levezetett rekonstrukcids
eljaras létrehozasa.
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Statisztikai motivacidjd iterativ képrekonstrukcids eljaras alkalmazasa proton komputertomografidban — Eredmények

Biralok kérdései

2. kérdés: Van valamilyen fels6 korlat a matrix ritkasagara,
amig kvantitative konnyebb a rendszermatrixok elemét
szamolni, mint pl. hogy a 2. Algoritmus esetén iteraciokként
kétszer kell kiszamolni az elemeket, ami lényeges lassuldst
idézhet eld, ha sok az adat.

o Eles hatar nincsen, de ahogyan egyre kevésbé rika a matrix,
gy egyre tobb szamitast igényel egy iteracié végrehajtasa (a
rendszermatrix egyre kevesebb eleme nulla).

@ Azt tapasztaltam, hogy ahogyan egyre kevésbé ritka a matrix

(azaz egyre rosszabbul kondiciondlt a probléma), tgy egyre
lassabban konvergdl az iteraciés séma.

21/21



