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ML-EM rekonstrukcio
(Emisszios tomografiai értelmezés)
 EM eljarasok alapelve:

— Vannak megfigyelt adataink (méréseink), esetlinkben a PET
LOR-ok mentén érzékelt gamma belitési szam (;)

— Vannak becsulni kivant valtozék ( x, ), jelenleg ez a vizsgalt
szovetbeli annihilacio szama

— Létezik olyan valtozo, melyet ha ismernénk leegyszer(-
sodne az egész feladat: a PET esetén s,,,: azon fotonok

szama, melyek m. voxelben keletkeztek i. LOR mentén
haladnak.

* Megoldas iterativ, iteracionként két |épés:
— Expectation |épés: p(mli) frissitése
— Maximization lépés: X, ML becslése



ML-EM rekonstrukcid
(Emisszios tomografiai értelmezés)

p(y ): E{yj}yj -exp(—E{yj})
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ML-EM rekonstrukcio
(Emisszios tomografia)
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ML-EM rekonstrukcid
(Emisszios tomografiai értelmezés)

 Modosito osszefliggés interpretacioja:

Vi Ai,j
x.'=x. :
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— Ayi . i. LOR menti belitésszam szerinti multiplikativ
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ML-EM és FBP 6szehasonlitasa
(Emisszidos tomografia — PET)

e Kis beutésszam miatt alacsony effektiv felbontas

 Raadasul jelentés nem Gauss-i zaj

FBP rekonstrukcid ML-EM rekonstrukcio



PET/CT modalitas

* PET funkcionalis képet allit el&:

— Lokalizalhatoak a nagy energiaigényl szovetek
— Cserébe erdsen zajos, rossz mindségl rekonstrukciok

— Megfelel6 zajmodell nélkil lehetetlen értelmezhet6
rekonstrukciot elGallitatni vele

* CT rekonstrukciok - morfologiai informacio:

— Kisméreti (korai stadiumu, ezért j6 hatasfokkal kezelhetd)
tumorok nehezen kilonboztethet6ek meg mas képletektdl.

— Cserébe kevésbé zajos, felbontasat tekintve
részletgazdagabb felvételek



PET/CT modalitas

e Rekonstrukcio |ényegeében a PET, illetve a CT
rekonstrukcidk regisztralasat jelenti

Balrdl jobbra: CT, PET,
regisztratum




Modell alapu rekonstrukcios eljarasok
(Rontgen alapu képalkotas)

e Cél a pacienst éré sugarterhelés minimalizalasa:
— Viszont kisebb dozis zajosabb projekciokat eredményez

— Limitalt sz6gtartomany problémaja jelent6sen alul-
hatarozotta teszi a z inverz problémat (g=H-f )

* MAP becslés alkalmazasa szukseges:
— EmlékeztetSul { :arginaX{P{f‘g}} ocarginax{(P{g‘f}.P{f})}
__log(P{g‘f}) =@, 1ooa (T ) bUNteti az eltérést

— —log(P{f}) =0, (f) apriori ismeretek alapjan regularizal



Modell alapu rekonstrukcios eljarasok
(Rontgen alapu képalkotas)

* Likelihood tag megvalasztasa:

— PET-nél Poisson modellt alkalmazzuk (,ritka esemény torvény”)
— Rontgen esetén negativ logaritmalast kovetéen Gauss modell

D etinood (f) = 1/2'(g_H'f)T N -(g—H-f)

.« 2 gyakran diagonalis, ekkor Z(l. ) = G(zl.) .
— Lényegében az i-edik vetitGsugar NSR-jének a négyzete
— Megfelel6 megvalasztasa nehéz, aktivan kutatott feladat

» Kvadratikus fliggvény, minimalizacioja analitikus



Modell alapu rekonstrukcios eljarasok
(Rontgen alapu képalkotas)

* Regularizacios tag megvalasztasa:
— Logikusnak tlnik a gradiens energiajat blintetni:
D, (f)=c-f' -S-f, S=D"-D, ahol D a derivalds mtx.-ja
» Belathato, hogy ekvivalens egy regularizacio nélkduli
rekonstrukcio alul-ateresztettjével.

* Tehat ez a regularizacio csokkenti az effektiv felbontast
(mind a rekosntruadlt szeleteken belil, mind azok kozott
a modalitastdl fuggetlendl).

— Inkabb él 6rz6 regularizaciok alkalmazasa javallott pl.
Teljes Variancia minimalizacio, Huber buntet6fliggvény ...



Compressive Sensing

* Nyquist mintavételnek megfelel6 interpolacio:
— Régebben lattuk a kernelét
— De ez csak egy interpolacios lehetbség

 Compressive Sensing alapu megkozelités:
— Nem sziikséges Nyquist tétel szerint mintavételezni

— Két altalanos megvalositasa létezik:

* Megszoritjuk a rekonstrualni kivant jel bazisat (erre lesz
példa a Matrix Inverzids Tomoszintézis)

» Keresiink egy olyan operdtort / dbrazolast ami felett
ritka a rekonstrualni kivant jel (pl. TV minimalizacios)



Teljes variancia minimalizacio

* Rekonstrukcio, mint optimalizalasi feladat:
% . 2

r* = argmin{ g Bt +2 01|

— D diszkrét differencia / wavelet transzformacidk matrxia

— Lényegi valtozas, hogy a regularizacio L2 norma szerinti
* Alternating Direction Methode: z=D-f valtozéval
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— Alternalva minimalizaljuk f-et és z-t iteracionkeént:
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Teljes variancia minimalizacio
— Az iteraciok els6 lépése kicsit atalakitva:

[gT \/B-Z(”)TT—[HT VBt

* Formalisan visszajutottunk az alapproblémahoz, csak
most mar biztosan tul-hatarozott (additiv ART probléma)

2
min.
f
2

* Minimalizalasa er6forrasigény miatt sokszor SART-vel

— |teraciok masodik lépésének optimum{a egy lépésben,
(n+1)

analitikusan meghatarozhato: argmin l-HzH1+,6’-HZ—D-f

2
)
e Az ugynevezett lagy kiszob operator hasznalataval

* A minimalizalas voxelenként torténik



Teljes variancia minimalizacio

* Jobb SNR az ML-EM és az FBP-hez képest:

— FBP-nél kevésbé zajos, de hasonld kontrasztu kép
— ML-EM-nél jelent8sen jobb kontraszt

BP ML-EM TV-ART



Huber buntetofliggveny

 Huber blntetéfliggveénnyel regularizalunk:

L2, <e
CDPYiOY (f) =a- LHubef’ {D f} LHuber (X) =1
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Pet fantom MAP L2 prior MAP Huber prior



Kvadratikus és abszolutérték
hiba/blntet6figgvény

e Két hibafuggvény jelentdsen eltérd eloszlast
kényszerit ki:
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Kvadratikus bilintet6fliiggvény



Elet a konvex optimalizacidn tul

e CT-s szimulacio, 10 projekcidobol (AOG=18°):

Konvex: L2-TV Valéban ritkasagi priorral



