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Abstract

Die vorgestellte Thesis entwickelt ein neuronales Netz zur Korrektur von Streumustern in Ront-

genprojektionen.

Die Grundlagen des maschinellen Lernens mit neuronalen Netzen werden erdrtert. Mit der Simu-
lationssoftware GATE werden Réntgenprojektionen simuliert. Durch eine Filterung anhand der
maximalen Weglange zwischen Quelle und Detektor wird die Streustrahlung in den Projektionen
abgeschitzt. Die Datenpaare aus simulierten Projektionen und bestimmter Streustrahlung wer-
den als Trainingsdaten fiir ein zweischichtiges neuronales Netz verwendet. Das neuronale Netz
sowie Funktionen zur Datenverarbeitung werden entwickelt und implementiert.

Das Training und die Anwendung des neuronalen Netzes wird anhand simulierter Rontgenprojek-
tionen analysiert und bewertet. Die Analyse und Bewertung finden optisch anhand von Details
in den Projektionen statt.

Das Netz kann die Streustrahlung in geometrisch unéhnlichen Projektionen reduzieren. Abhéngig
der verwendeten Trainingsdaten wird das statistische Bildrauschen reduziert und die Auflésung
von Strukturen der Grofke weniger Pixel verschlechtert.

Die Anwendung von neuronalen Netzen zur Beschreibung physikalischer Zusammenhénge wird
diskutiert.
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1 Einleitung

Die Rontgenbildgebung ist in der medizinischen Diagnostik und in der zerstorungsfreien Material-
priifung ein etabliertes Verfahren, um Strukturen innerhalb des menschlichen Koérpers oder eines
Objektes aufzulosen. Die sogenannte Streustrahlung bezeichnet Rontgenstrahlung, die aufgrund
eines Prozesses im durchstrahlten Objekt ihre Richtungsinformation verliert. In der Messung ist
diese Strahlung von der ungestreuten Strahlung zunéchst nicht zu unterscheiden. Hierdurch wird
die eigentliche Strukturabbildung gestort.

Streustrahlung entsteht zwangslaufig, da sie Teil des bildgebenden Prozesses ist. Streustrahlung
verringert die Aufldsung in der entstehenden Projektion und erzeugt Bildfehler. Durch eine Re-
duktion der Streustrahlung lassen sich Rontgenaufnahmen verbessern. Dies fiihrt zu einer hoheren

Detailauflésung [1].

Zur Reduktion bzw. zur Erkennung von Streustrahlung wird in dieser Arbeit ein neuronales Netz
entwickelt, welches mit simulierten Daten trainiert wird. Zur Simulation wird die Software GATE
verwendet, welche mit Monte Carlo-Methoden Réntgenprojektionen erzeugen kann. In diesen Si-
mulationen wird der Streustrahlungsanteil mithilfe der Simulationsinformationen bestimmt. So-

mit entstehen Datenpaare von Réntgenprojektionen und dem enthaltenen Anteil Streustrahlung.

Es wird ein neuronales Netz erstellt und mit den Datenpaaren trainiert, um den Streuanteil
in Rontgenprojektionen bestimmen oder abschétzen zu kénnen.

Ein neuronales Netz ist eine Methode des maschinellen Lernens. Das neuronale Netz dient dazu,
auf Basis bekannter Zuordnungen von Datensétzen die Merkmale zu erkennen, welche mdoglichst
allgemeingiiltige Regeln fiir die Zuordnung erlauben.

Es werden der Aufbau und die Methoden eines solchen neuronalen Netzes erortert und imple-
mentiert. Das erstellte Programm wird auf die simulierten Réntgenprojektionen angewendet.
Die Ergebnisse werden analysiert und mit aktuellen Entwicklungen in diesem Bereich verglichen.
Es wird diskutiert, wie die Aussagefahigkeit und die Anwendbarkeit eines solchen neuronalen

Netzes bewertet werden kann.

1.1 Motivation

Die Rontgenbildgebung wird in der Medizin und Industrie vielfaltig eingesetzt. Im Besonderen
bietet die Anwendung in der Computertomographie vielfaltige Méglichkeiten zur medizinischen
Diagnose, der Werkstoffpriifung, Metrologie und Defektanalyse.

Bei der sogenannten Computertomographie werden unter mehreren Winkeln Réntgenprojektio-
nen eines Objekts oder eines Patienten angefertigt. Aus diesen Aufnahmen kénnen Schichtbilder
und dreidimensionale Modelle des untersuchten Objekts erstellt werden |2].

Die Anforderungen an Réntgenaufnahmen sind vielféltig. Die Qualitét einer Rontgenaufnahme
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wird héufig anhand der geometrischen Auflésung von Objekten bestimmt. Die Moglichkeit, Ma-
terialen voneinander zu unterscheiden, ist eine wichtige Eigenschaft. Streustrahlung kann dazu
fithren, dass feine Strukturen nicht erkannt werden kénnen und Materialgrenzen nicht lokalisier-
bar sind [1].

Streustrahlung hat siginifikanten Einfluss auf die Giite von medizinischen Diagnosen und Objekt-
untersuchungen. Streustrahlung entsteht zwangslaufig in der Rontgenbildgebung als objektab-
héniger Prozess. Aufgrund der Objektabhéngigkeit ldsst sich bei bekannter Objektausdehnung
und -zusammensetzung die Streustrahlung durch Monte Carlo-Methoden sehr gut abschétzen
[3]. Da sowohl die geometrischen Informationen, als auch die Materialinformationen durch eine
Rontgenprojektion aufgenommen werden, wurde die Vermutung aufgestellt, dass ein neuronales
Netz erstellt werden kann, welches diese Informationen direkt zur Streustrahlerkennung nutzbar
macht. Ein neuronales Netz wiirde insofern ein vielfiltig anwendbares Werkzeug darstellen, um
Rontgenaufnahmen und somit auch die Diagnosen und Untersuchungen mit geringem Rechen-

aufwand zu verbessern [4].



2 Einfiihrung in die Rontgenbildgebung

1895 wurde durch Wilhelm Conrad Rontgen die Rontgenbildgebung entdeckt und seitdem auf
verschiedenste Arten und Weisen weiterentwickelt [5]. Die Rontgenbildgebung hat weitreichen-
de Anwendungsbereiche, von der medizinischen Diagnostik {iber die Strukturanalyse bis hin zu
Materialpriifung und Metrologie. Die inneren Strukturen von Objekten werden durch unter-

schiedliche Absorption elektromagnetischer Wellen aufgelost.

2.1 Entstehung von Rontgenstrahlen

Als sogenannte Rontgenstrahlen werden elektromagnetische Wellen mit Wellenldngen zwischen
ungefdhr 10nm (Energie ~ 100eV) und 1 pm (Energie ~ 1 MeV) bezeichnet [6]. Rontgenstrahlen
entstehen meist durch beschleunigte Elektronen. Geben Elektronen kinetische Energie in Form
elektromagnetischer Wellen bzw. Photonen ab, spricht man von Rontgenstrahlung.

Hierbei sind zwei Effekte zu beriicksichtigen. Die sogenannte Bremsstrahlung entsteht, wenn
Elektronen durch elektromagnetische Wechselwirkung mit anderen Teilchen abgelenkt werden
und dabei einen Teil ihrer kinetischen Energie in Form von Réntgenphotonen abgeben [7]. Die
maximale Energie dieser Bremsstrahlung entspricht der kinetischen Energie des Elektrons, also
einer kompletten Abbremsung.

Entfernt ein beschleunigtes Elektron durch einen Stof ein gebundenes Elektron eines Atoms aus
dessen diskretem Energiezustand, wird das frei werdende Energieniveau in der Regel durch ein
gebundenes Elektron héherer Energie aufgefiillt. Die Energiedifferenz der Energieniveaus wird in
Form eines Photons abgestrahlt. Da die Elektronen nur quantisierte Energieniveaus des Atoms
einnehmen, werden nur bestimmte Energien abgestrahlt. Die entstehende Energieverteilung wird
als diskretes Rontgenspektrum bezeichnet [6].

Rontgenstrahlung entsteht also, wenn bewegte Elektronen auf Materie treffen. Das gesamte ab-
gestrahlte Spektrum setzt sich aus diskreten Energiewerten und der kontinuierlichen Bremsstrah-
lung zusammen.

Zur praktischen Erzeugung von Rontgenstrahlung werden Elektronen beschleunigt, welche auf
ein Target treffen. Als Target dienen typischerweise Materialien wie Kupfer oder Wolfram, an
deren Atomen die Bremsstrahlung sowie die charakteristische Strahlung entstehen. Die Elektro-
nen werden in der Regel direkt durch ein elektrisches Feld zwischen einer heiffen Kathode und
dem Target als Anode erzeugt. Die angelegte Spannung gibt die maximale Energie der Réntgen-

strahlung vor [1].

2.2 Bildgebung mit Rontgenstrahlen

Die Bildgebung mit Rontgenstrahlung basiert auf materialabhéngiger Absorption bzw. Streuung
der Rontgenphotonen. Wird Rontgenstrahlung kegelformig aus einer ndherungsweise punktfor-
migen Quelle auf ein Objekt gestrahlt, entsteht hinter dem Objekt ein zu dieser Absorption und
Streuung passendes Intensitdtsmuster. Diese Intensitiatsverteilung wird durch Fluoreszenzschir-

me oder Detektoren sichtbar gemacht. Hier entstehen passend zur Objektzusammensetzung helle
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und dunkle Bereiche. Um diese Bereiche dem Objekt konkret zuordnen zu kénnen, ist es wichtig,
dass sich die den Schirm erreichenden Photonen auf geraden Trajektorien bewegen. Werden die
Photonen durch Streuung abgelenkt und erreichen dennoch den Detektor, verfilschen sie die
Objektinformation [1].

Die Streuung und Absorption sind auf verschiedene Effekte zuriickzufiihren. Zu nennen sind hier
die Streuung von Photonen (Compton-Streuung und Rayleigh-Streuung) und die absorbierenden
Prozesse (Paarbildung und der Photoeffekt).

2.2.1 Streustrahlung als Abbildungsfehler

Je mehr Abbildungsfehler in einer Rontgenprojektion vorhanden sind, desto weniger Aussagen
lassen sich iiber das untersuchte Objekt treffen. Um ein Detail oder eine Objektcharakteristik
zu erkennen, muss es von Streustrahlung unterscheidbar sein. Die Streustrahlung iiberlagert das
reine Absorptionsbild des Objektes und fithrt so zu falschen Werten im Abbild [1].

Lasst sich der Einfluss von Streustrahlung auf eine Projektion nicht minimieren, so miissen meist
mehr Aufnahmen angefertigt werden oder eine héhere Energie verwendet werden. Dies fiihrt zu
einer Dosis- und Gesamt-Messzeit-Erhohung.

In der Rontgenbildgebung existiert stets die Maxime die Aufnahmezeit zu minimieren. Ront-
genbildgebung wird hauptséachlich in der Medizin an lebenden Menschen angewendet und kann
durch Ionisierung zur Schidigung von Erbgutinformation fiihren. In der industriellen Anwen-
dung konnen rauschreduzierte Aufnahmen die Objektuntersuchung beschleunigen und ermégli-
chen dadurch beispielsweise eine in-line-Anwendung zur Qualitdtskontrolle in Prozessketten der
Produktherstellung. Die Streustrahlreduktion fithrt zu einer hoheren Auflésung, was beispiels-
weise bei Detailuntersuchungen nach dem Versagen eines Bauteils von hoher Wichtigkeit ist.
Vor diesem Hintergrund wird in der vorliegenden Arbeit die Tauglichkeit von Machine Learning
Algorithmen zur Erkennenung und dem Filtern von Streustrahlung untersucht (siche Abschnitt
8). Diese Untersuchung findet auf Basis eines Multi-Layer-Perceptron-Ansatzes statt (sieche Ab-
schnitt 7). Ein Ausblick auf die Einbindung weitergehender physikalischer Ansétze wird formu-
liert (siche Abschnitt 9).

2.2.2 Rayleigh-Streuung

Rayleigh-Streuung bezeichnet die Streuung eines Photons an einem Atom. Aufgrund der hohen
Masse des Atoms wird das Photon praktisch ohne Energieverlust gestreut. Betrachtet man das
Photon als elektromagnetische Welle, so regt es ein gebundenes Elektron an. Dieses strahlt in-
folgedessen in derselben Wellenldnge ab, mit der es angeregt wurde. Entscheidend ist, dass die
elektromagnetischen Wellen wie bei einem Hertzschen Dipol abgestrahlt werden und somit die
Richtungsinformation des Photons unbrauchbar wird.

Der Streuquerschnitt fiir Rayleigh-Streuung héingt direkt von w?, der vierten Potenz der Fre-
quenz des Photons, ab. Insofern sinkt die Wahrscheinlichkeit fiir Rayleigh-Streuung fiir héher

energetische Photonen und ist bei Rontgenstrahlung kein dominierender Effekt [7].



5 2 Einfiihrung in die Rontgenbildgebung

|
N~ —— 10 keV—_|
N\~ ~— e
\ NN\
\ NN 100 keV.
o \\
£
5 0.1 N
oc =
85s 500 keV
52 AN —
2E \ 1 MeV
g&
o N
0.01 ~
\\
T~ 5Mev
[ ——
0.001
0 30 60 90 120 150 180

Scattering angle, 6 (deg)

Abbildung 2.1 Wahrscheinlichkeit der Comptonstreuung unter einem bestimmten Winkel fiir verschiedene
Energien.[7, S. 76]

2.2.3 Compton-Effekt

Der Compton-Effekt beschreibt den elastischen Stofs zwischen einem Photon und einem Teil-
chen. Dabei wird ein nicht-diskreter Teil der Energie des Photons auf das Teilchen iibertragen.
Die iibertragene Energie hingt aufgrund der Impulserhaltung von dem Winkel ab, unter dem die
Streuung stattfindet. Durch die Energieabgabe erfihrt das Photon eine Wellenldngenénderung,
welche lediglich von dem Streuwinkel und nicht von der Energie des Photons abhéngig ist. Die
Wellenlangendnderung ist ein Anteil der Compton-Wellenlédnge des Teilchens, welcher bei Riick-
streuung (~ 180°) maximal und bei keiner oder nahezu keiner Ablenkung (~ 0°) minimal ist. Die
Compton-Wellenlédnge des Teilchens ist die Wellenldnge, welche der Ruheenergie des Teilchens
entspricht |7].

Mit Zunahme der Energie sinkt die Wahrscheinlichkeit fiir eine Riickstreuung und die Wahr-
scheinlichkeiten fiir geringe Streuwinkeln nehmen zu |7]. Dieser Zusammenhang ist gut in Abbil-

dung 2.1 zu erkennen.

2.2.4 Photoeffekt

Bei dem sogenannten Photoeffekt 10st ein Photon ein gebundenes Elektron aus seiner Bindung
und wird dabei selber absorbiert. Die Energie des Photons muss somit mindestens der Bin-
dungsenergie des Elektrons entsprechen und wird vollstandig an das Elektron iibergeben. Der
frei gewordene Energiezustand wird in der Regel durch ein héherenergetisches Elektron des glei-
chen Atoms eingeommen. Die dabei frei werdende Energie wird wieder in Form eines Photons
abgestrahlt [7].

2.2.5 Paarbildung

Die Paarbildung beschreibt die Entstehung eines Teilchen- Antiteilchen-Paares. Es kann zur Paar-
bildung kommen, wenn die Energie des Photons mindestens die Ruheenergien der beiden entste-

henden Teilchen umfasst. Hier ist nur die Bildung von Elektron-Positron-Paaren aus Photonen
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Abbildung 2.2 Auftragung der dominierenden Effekte fiir Photonen in Materie, aufgeschliisselt nach

Energie und Ordnungszahl.[7, S. 81]

relevant. Da die benétigte Energie hier ~ 1.022 MeV enstspricht, tritt die Parrbildung erst bei
Linearbeschleunigern auf, die entsprechend hochenergetische Photonen liefern |7]. Abbildung 2.2

zeigt, in welchem Energiebereich und fiir welche Ordnungszahlen die beschriebenen Effekte je-

weils dominieren. Es ist zu erkennen, dass im Energiebereich der Rontgenstrahlen zunéchst die

Comptonstreuung und fiir hohere Ordnungszahlen der Photoeffekt dominant sind.



3 Einfithrung zur Simulationssoftware GATE

GATE (Geant4 Application for Tomographic Emission) ist eine Software der INTERNATIONAL
OPENGATE COLLABORATION. Die Software dient zur Simulation verschiedener bildgebender
Verfahren, wie Computer-Tomographie (CT), Einzelphotonen-Emissions-Computer-Tomographie
(SPECT) und Positronen-Emissions-Tomographie (PET) [8, 9, 10]. Die Software wird Open
Source entwickelt [11]. Zur Dokumentation der einzelnen Funktionen existiert ein Wiki [12].
GATE basiert auf der GEANT4 Software, welche am CERN entwickelt wird, um das Verhalten
von Teilchen in Materie zu simulieren [13, 9]. Als Grundlage dienen Monte Carlo-Simulationen
und Datenbanken der physikalischen Prozesse. GATE wird durch sogenannte Makros bedient.
Diese dienen dazu einzelne Funktionanlitdten einzubinden und miteinander zu kombinieren. Zur
Datenausgabe dient hauptséichlich die Software ROOT, welche ebenfalls am CERN entwickelt
wird [14].

In den fiir diese Bachelorarbeit durchgefiihrten Simulationen wird GATE in der Verion 8.1.01,
GEANT4 in der Version 10.03.03 und ROOT in der Version 6.10.04 verwendet.

3.1 Grundlegende Struktur

Die Steuerung durch Makros hat den Hintergrund, dass GATE modular und einfach anwendbar
sein soll. So kénnen Konzepte verschiedener tomographischer Methoden iibergreifend angewen-
det werden. Der User hat keinen direkten Zugriff auf die physikalischen Mechanismen, die zur
Simulation genutzt werden (vgl. Abbildung 3.1). Es konnen lediglich verschiedene Datenbanken

zur Verwendung ausgewéhlt werden [15].
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Abbildung 3.1 Eine schematische Darstellung des Aufbaus von GATE. [9, S. 4547]

3.2 Aufbau einer Simulation

Ein GATE-Skript basiert auf einigen fundamentalen Elementen. Hier sind zu nennen: die Geo-
metrie des Detektors, des Phantoms und der Strahlungsquelle(n), die Definition der Strahlungs-
quelle(n) (Spektrum, Intensitét), die Einstellung der zu beriicksichtigenden physikalischen Effekte
sowie die Definition der genauen Auslesemechanismen des Detektors. Zusétzlich werden noch die

Objektbewegungen, die Messzeiten, die Datenausgabe und weitere formale Dinge festgelegt.






4 Einfiihrung in das maschinelle Lernen mit

neuronalen Netzen

Das maschinelle Lernen dient dazu mithilfe von Computern und Algorithmen, verallgemeiner-
te Regeln aus Zusammenhédngen in Daten zu erhalten. Diese Trainingsdaten umfassen moglichst
viele Objekte, die einer Aussage/Klassifizierung zugeordnet sind. Diese Objekte bestehen aus be-
stimmten Merkmalen, die fiir jedes Objekt erfasst sind. Ein Algorithmus versucht einen méoglichst
allgemeingiiltigen Zusammenhang zwischen den einzelnen Merkmalen und der jeweiligen Klassifi-
zierung herzustellen. Hierbei flieffen von Seiten des Algorithmus lediglich statistische Eigenschaf-
ten der Daten ein. Um eine logische, physikalische oder sonstige kausale Aussage miteinfliefen
zu lassen miissen explizite Randbedingungen definiert oder die Merkmale entsprechend gewéhlt

werden.

4.1 Historische Entwicklung

Die ersten Ansétze maschinellen Lernens basieren auf der Funktionsweise einer Nervenzelle. Be-
reits 1943 haben W. Pitts und W. McCulloch ein logisches Modell der Nervenzelle aufgestellt,
welches 1957 von F. Rosenblatt als Netz zum ersten lernfahigen Algorithmus nachvollzogen wurde
[16, 17].

4.1.1 Zugrundeliegendes Modell der Nervenzelle

Eine Nervenzelle besteht unter anderem aus einem Koérper (Soma) und einem Axon. Die Soma
ist iiber die sogenannten Dendriden mit anderen Zellen an deren Synapsen verbunden und das
Axon gibt Signale der Nervenzelle an andere Zellen weiter. Die Dendriden iibertragen Signale
lediglich von anderen Zellen auf die Nervenzelle und das Axon iibertrigt Signale lediglich von der
Nervenzelle auf andere Zellen. Die eingehenden Signale kumulieren sich in kurzen Zeitintervallen.
Uberschreitet die entstehende kumulierte Summe ein konkretes Niveau, so gibt die Nervenzelle
ein Ausgangssignal ab. Die Entstehung eines Ausgangssignals wird als Aktivierung bezeichnet
und das entstehende Signal kann nur einen Wert annehmen [16, 18, 19].

W. Pitts und W. McCulloch haben 1943 ihre Annahmen iiber Netze von Nervenzellen in fiinf
Punkten zusammengefasst. Es wird die Aktivierung eines Neurons als bindrer Prozess, welcher
durch eine konkrete Anzahl aktiver Synapsen ausgelost wird, beschrieben. Der Aufbau des Netzes
andert sich nicht mit der Zeit. Zeitliche Verzégerungen enstehen nicht in der Nervenzelle sondern
nur in den Verbindungen, den Synapsen. Es existieren sogenannte inhibitory synapses, die, wenn
sie aktiv sind, die Aktivierung der Nervenzelle verhindern [16]. Die Nervenzelle entspricht somit
einem logischen Gatter, welches eine logische 1 ausgibt, wenn geniigend Eingangssynapsen ak-
tiviert sind und andernfalls (bzw. im Falle einer aktivien inhibitory synapse) kein Signal sendet
(logische 0) [19].
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4.1.2 Entwicklung des Perzeptrons

F. Rosenblatt entwickelte 1957 das Modell des Perzeptrons [17|. Danach wird ein System ent-
wickelt, welches aus drei Ebenen, einer Eingabe-, einer Zuordnungs- und einer Ausgabeebene
besteht. Die Eingabeebene umfasst eine bindre Dateneingabe. Jeder Punkt dieser Ebene ist mit
einem oder mehreren Punkten der Zuordnungsebene verbunden. Jeder Punkt der Zuordnungs-
ebene erzeugt ein Signal, wenn die Summe, der mit dem Punkt verkniipften Eingabesignale eine
Schwelle 0 iibersteigt. Die Verbindungen zwischen Eingabe- und Zuordnungsschicht kénnen nega-
tiv oder positiv sein, dass heifst ein Eingangssignal kann negativ oder positiv in die Summe eines
Punktes der Zuordnungsebene einfliefsen. Jedem Punkt in der Zuordnungsebene ist ein variabler
Parameter v der Ausgabe zugeordnet. Dieser Parameter entspricht bei Rosenblatt direkt einer
physikalischen Grofe wie einem Widerstand oder einer Kapazitét [17].

Die Ausgabeebene erzeugt eines oder mehrere Ausgabesignale. In einem Punkt der Ausgabee-
bene sind ein oder mehrere Punkte der Zuordnungsebene summiert oder gemittelt verkniipft.
Der entstehende Wert aktiviert die entsprechende Ausgabeeinheit ebenfalls durch Uberschrei-
tung eines Schwellenwertes 6,.. Es bestehen weitere Verkniipfungen, die gleichzeitige Ausgaben
verschiedener Werte iiber eine Ausgabeeinheit verhindern und die Ausgabe, hervorgerufen durch
den héheren Wert in der Zuordnungsebene, bevorzugen.

Der Lernprozess findet dadurch statt, dass, solange Punkte in der Zuordnungsebene eine Aus-
gabe hervorrufen, die Variablen v aller an der Ausgabe beteiligten Zuordnungseinheiten erhoht
werden. Wird eine Ausgabe zu einer konkreten Eingabe erzwungen, also wird die gewiinschte
Ausgabeeinheit extern aktiviert, erhéhen sich die Variablen v aller Zuordnungseinheiten, die in
der gewahlten Eingabe-Konstellation zur extern aktivierten Ausgabe fithren. Dadurch wird in
Zukunft bei gleicher Eingabe die erwartete Ausgabe durch das System erzeugt. Problematisch
ist hierbei, dass verschiedene Eingabe-Ausgabe-Daten iiber dieselben Zuordnungseinheiten lau-
fen und gegebenenfalls widerspriichliche Werte fiir die Variablen v hervorrufen. Das fithrt dazu,
dass das System nicht beliebig viele verschiedene Zuordnungen erlernen kann.

Rosenblatt zeigt weiter, dass sich das Modell mit elektrischen Schaltungen realisieren lésst [17].

In Abschnitt 4.2.2 wird weiter auf das Perzeptron-Modell eingegangen.

4.1.3 Weitere Entwicklungen

Die Struktur des Perzeptrons bildet ein sogenanntes neuronales Netz. Hierbei stehen in der Einga-
beebene Merkmale, die zu einer Klassifizierung in der Ausgabeebene fithren sollen. Die Neuronen
entsprechen den Elementen der Zuordnungsebene und sind mit verschiedenen Elementen der Ein-
und Ausgabeebene vernetzt. Sie verfiigen liber Gewichte, dhnlich den Variablen, die den Einfluss
der einzelnen Merkmale auf die Klassifizierung festlegen.

Auf Basis des Perzeptrons wurde 1960 das sogenannte ADALINE (Adaptive linear Neuron) ent-
wickelt. Dieses unterschiedet sich vom Perzeptron, indem die Optimierung der Gewichte des
Netzes nicht auf Basis der korrekten oder falschen Klassifizierung (Heaviside-/Schwellenwert-
Funktion) geschieht, sondern anhand einer linearen Aktivierungsfunktion, bevor die eigentliche
Klassifizierung (weiterhin iiber eine Heaviside-Funktion) geschieht (siehe hierzu die mathema-
tische Darstellung der Funktion in Gleichung (4.2) und den entsprechenden Plot in Abbildung
4.2). Ein wichtiger Punkt ist hierbei die Einfiihrung des Gradientenabstiegsverfahrens (siehe
Abschnitt 4.2.2) [20]. Heutzutage werden meist logistische Funktionen fiir die Anpassung der
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Gewichte verwendet (vgl. Abschnitt 4.2.2).

Eine weitere populdre Erweiterung neuronaler Netze ist das Hinzufiigen weiterer Schichten. Sol-
che Netze werden als Deep Neural Networks bezeichnet. Vorteil ist, dass sie komplexere Struk-
turen abbilden kénnen, welche auf tiefergehenden Konzepten beruhen. Durch mehrere Schichten
konnen die einzelnene Eingabemerkmale mehrfach mit unterschiedlichen Kombinationen und Ge-
wichtungen miteinander verkniipft werden.

Eine Weiterentwicklung sind die Convolutional Neural Networks (CNN) [19, 489ff]. Die Anwen-
dung liegt hauptséchlich in der Objektklassifizierung in Bildern, theoretisch ist allerdings eine
Anwendung auf jedes mehrdimensionale Signal méglich. CNNs fiigen einem neuronalen Netz zu-
sitzliche sogenannte Pooling- und Faltungs-Schichten hinzu. In den Pooling-Schichten wird die
Information mehrerer benachbarter Pixel anhand einer Funktion zusammengefasst und in den
Faltungs-Schichten wird das Bild mit einer Matrix gefaltet. Beide Operationen kénnen konkrete
Eigenschaften (bspw. Kanten im Bild oder aus einem Muster fallende Pixel) hervorheben und

gleichzeitig den Umfang der zu verarbeitenden Matrizen verringen.

4.2 Grundlegende Elemente neuronaler Netze

Maschinelles Lernen durch neuronale Netze lasst sich auf verschiedene Arten und Weisen rea-
lisieren. Jedes neuronale Netz besitzt sogenannte Hyperparameter, die grofen Einfluss auf die
Anwendbarkeit des Netzes haben (siehe Abschnitt 4.2.6). Diese Parameter haben direkten Ein-
fluss auf den Aufbau und die Funktion eines Lernalgorithmus. Die Analyse der Anwendbarkeit

eines Algorithmus erfordert somit meist auch eine Untersuchung der optimalen Hyperparameter.

4.2.1 Unterscheidung verschiedener Lernarten

Es werden meist drei Lernarten des maschinellen Lernens unterschieden, das iiberwachte, das
uniiberwachte und das verstidrkende Lernen [19, S. 26].

Das tiberwachte Lernen ist charakterisiert durch einen direkten Abgleich des vorhergesagten Er-
gebnisses mit dem erwarteten Ergebnis. Hier konnen zum Training nur Daten mit bekannter
Klassifizierung verwendet werden. Ein iiberwacht trainiertes Netz dient dazu, den Trainingsda-
ten dhnliche Datensétze zu klassifizieren.

Das uniiberwachte Lernen dagegen arbeitet mit Daten ohne bekannte Klassifizierung und kann
somit auch nach dem Durchlaufen des Netzes keinen Abgleich mit einer Erwartung durchfiihren.
Derartiges Lernen kann dennoch wichtige Erkenntnisse durch Separation verschiedener Unter-
mengen (Clustering) und der Erkennung von Strukturen liefern.

Das verstarkende Lernen trennt die Bewertung der Zuordnungen von der direkten Klassifizierung.
Beim verstéirkenden Lernen existiert eine Belohnungsfunktion, welche den Zustand eines ganzen
Systems beurteilen kann und nicht nur einzelne Klassifizierungen beriicksichtigt. Diese Beloh-
nungsfunktion liefert dem System Anhaltspunkte, um die Leistung zu optimieren.[19, S. 26-31]
In dieser Arbeit werden Methoden des {iberwachten Lernens verwendet. Es werden Datensétze
erstellt, die die Eingabewerte und die angestrebten Ausgabewerte enthalten. Diese Werte werden

nach Durchlaufen des Netzes miteinander verglichen und zum Verbessern des Netzes verwendet.



4.2 Grundlegende Elemente neuronaler Netze 12

4.2.2 Lineare Klassifizierer

Linear trennbare Datenmengen kénnen durch lineare Klassifizierer unterschieden werden. Viele
Probleme lassen sich bereits durch eine lineare Trennung l6sen. Es ist auch die Kombination
mehrerer linearer Klassifizierer moglich, um mehr als zwei Klassen zu unterscheiden. Hier wird
meistens ein One-vs-All Ansatz angewendet. In diesem Fall wird jede mogliche Klassifizierung
einzeln gegen alle tibrigen Klassifizierungen gestellt. Insofern muss fiir jede Klassifizierung der
Klassifizierer neu trainiert werden, da stets nur eine bindre Entscheidung getroffen werden kann
[19, S. 51].

Das Perzeptron

Die kiinstlichen Neuronen bilden das Modell der Nervenzelle von W. Pitts und W. McCulloch
nach (siehe Abschnitt 4.1.1). Es wird eine binédre Klassifizierung erreicht, also die Unterscheidung

zweier Klassen (meist -1 und +1).

Error

» Output

&

Net input Threshold
function function

Abbildung 4.1 Schematische Darstellung des Perzeptrons. Eingabedaten x; fliefen gewichtet (w;) in eine
Nettoeingabe ein, welche mit einem Schwellenwert verglichen wird. Der Vergleich mit der gewiinschten
Ausgabe fiihrt zu einer Anpassung der Gewichte. [19, S. 46]

Eingabewerte x werden mit Gewichten w versehen, um die sogenannte Nettoeingabe z zu erge-
ben. Es gilt

wo Lo
w1 z1

w=| |, x=1 |, z=wlx . (4.1)
Wm Im

Es ist Konvention, dass lediglich die Elemente mit Index 1...m den Eingabewerten und Ge-
wichten entsprechen. Die Elemente wg und xy dienen der Definition eines Schwellenwertes. Mit
wo = —0 und x¢ = 1 kann die binédre Klassifizierung als Vergleich mit dem Schwellenwert 6 wie
folgt iiber eine Aktivierungsfunktion ¢ (Heaviside-Funktion, sieche Abbildung 4.2) stattfinden

1, 220
o(z) = , wobei wg = —60, xz9=1. (4.2)
—1, sonst

Jedes Objekt i besitzt einen Satz Eingabewerte (Merkmale) x(@) Die Initialisierung der Gewichte
w geschieht mit kleinen Zufallszahlen. Es wird mithilfe der Aktivierungsfunktion der Ausgabe-

wert § fiir jedes Objekt x(* berechnet. Daraufhin werden die Gewichte durch Vergleich mit dem
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erwarteten Wert y mit einer Lernrate n aktualisiert
Wi=w+ Aw ,wobei Aw =1 (y(i) - g)(i)> x® (4.3)

Das Perzeptron konvergiert nur, wenn die Daten linear trennbar sind [19, S. 42—49|.

Adaline - Adaptive lineare Neuronen

Die bereits 1960 entwickelte Adaline-Regel unterscheidet sich von der Perzeptron-Lernregel durch
eine lineare Aktivierungsfunktion (im Gegensatz zur Heaviside-Funktion beim Perzeptron-Modell)
(siehe auch 4.1.3 und Abbildung 4.2). Hier gilt ¢(z) = z = w!x. Die Anpassung der Gewich-
te wird durch eine Minimierung der quadratischen Differenz der erwarteten Werte 39 von der

Aktivierungsfunktion realisiert. Zur Beschreibung dieses Zusammenhangs wird die sogenannte

Straffunktion . )
Jw) =352 (y(i) —¢ (z(“)) (4.4)

eingefiihrt. Der Faktor % ist reine Konvention zur Vereinfachung der Minimierung. Da es sich
hier um eine konvexe quadratische Funktion handelt, ldsst sich die Optimierung durch das Gra-

dientenabstiegsverfahren erreichen [19, S. 56-57].

Gradientenabstiegsverfahen

Das Gradientenabstiegsverfahren dient dazu, Minima von (konvexen) Funktionen zu finden. Da-
bei wird die Variable der Funktion in Richtung des negativen Gradienten veréndert. Dies lasst

sich wie folgt auf die Straffunktion in Gleichung (4.4) zur Optimierung der Gewichte anwenden

w:=w+Aw ,wobei Aw = -nVJ(w)= nz <y(i) —¢ (z(i))) x (4.5)

Bei obigem Gradientenabstiegsverfahren wird stets der gesamte Stapel Trainingsobjekte verar-
beitet. Dies kann bei grofsen Datenmengen sehr aufwindig werden. Das stochastische Gradien-

tenabstiegsverfahren optimiert die Gewichte nach jedem Trainingselement

Aw =17 (y(i) —¢ (z(i))> x@ (4.6)

Die individuelle Aktualisierung jedes Gewichts erzeugt hoheres statistisches Rauschen, durch wel-
ches lokale Minima iibergangen werden kénnen. Wichtig ist, dass die Trainingsdaten in zufélliger
Reihenfolge zur Aktualisierung herangezogen werden. Andernfalls kann eine Periodizitét in der
Optimierung der Gewichte auftreten. |19, S. 57-59, 66|

Logistische Regression

Die logistische Regression setzt, dhnlich wie das Adaline Verfahren, auf dem Grundmodell des

Perzeptrons auf und fiihrt eine neue Aktivierungsfunktion ein. Hierfiir dient die Definition eines

Wahrscheinlichkeitsverhéltnisses % einer bindren Klassifizierung. P ist hier die Wahrschein-

lichtkeit eines der zwei moglichen Ereignisse (y =0, y = 1), (1 — P entspricht somit der Wahr-
scheinlichkeit des anderen Ereignisses.) Nach Konvention wird P(y = 1) betrachtet. Es wird
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Abbildung 4.2 Der Plot stellt drei Aktivierungsfunktionen dar. Es ist die Heaviside-Funktion, eine logisti-
sche Funktion und eine lineare Funktion dargestellt. Die Heaviside-Funktion und die logistische Funktion
bilden auf den Wertebereich [0,1] ab, wiahrend die lineare Funktion mit einem Offset von 0.5 versehen ist.

weitergehend der natiirliche Logarithmus des Wahrscheinlichkeitsverhaltnisses verwendet, was

die sogenannte logit-Funktion definiert

logit(P) = In <1fp> . (4.7)

Diese Funktion soll der Nettoeingabe z = w!x eine Klassifizierung zu dem Fall y = 1 bei

Eingabedaten x und Gewichten w wie folgt zuordnen
logit (P(y = 1|x,w)) =2 . (4.8)

Um die aktuelle Ausgabe des Netzes zu beurteilen ist es hilfreich, die Wahrscheinlichkeit fiir eine
Klassifizierung bei gegebener Eingabe z zu bestimmen. Dies wird mit der Umkehrfunktion, einer

sogenannten Sigmoid-Funktion (siehe Abbildung 4.2), erreicht

1

= 4.9
1+e* (4.9)

¢(2)

¢(z) ordnet einer Nettoeingabe z die Wahrscheinlichkeit der positiven bindren Klassifizierung zu.
Zur Optimierung wird die Likelihood der aktuellen Gewichte w fiir eine binédre Klassifizierung

definiert als

L(w) = P(ylx,w) = [T P32, w) (4.10)
i=1
= - Ply=1 x(i),w) v Py = 0|x(i)7w) ot (4.11)
[T (Ptv=11s0.w)
=1

(1 _ ¢(z(i))1‘y( (4.12)
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Die Exponenten 3 und 1 — 4 dienen hier der Unterscheidung der zwei Fille y = 1 und y = 0.
So wird unabhéngig vom Zielwert y jeweils die Wahrscheinlichkeit einer Korrektklassifizierung
dem Produkt hinzugefiigt.

Der Einfachheit halber wird der Logarithmus dieser Funktion betrachtet:

l(w) =In(L(w)) =y In(d(z7) + (1 —y@) In(1 - 6(=1)) (4.13)
i=1
Mit J(w) = —I(w) haben wir eine zu minimierende Straffunktion. Diese Minimierung kann

erneut mit dem Gradientenabstiegsverfahren durchgefiithrt werden. Die Gewichte werden wie
folgt aktualisiert [19, S. 81-91]

Aw =nVi(w) = —nVJ(w) =7 Z (y(i) —¢ (z(i)>) x® (4.14)

4.2.3 Mehrschichtige neuronale Netze

Als Weiterfithrung der Ansétze des Perzeptrons, Adaline und der logistischen Regression lassen
sich mehrschichtige neuronale Netze erzeugen |19, 383ff]. Die bisher eingefiihrten Varianten neuro-
naler Netze (siehe 4.2.2) umfassen jeweils eine Schicht, in welcher die Eingabewerte gewichtet und
mithilfe der Nettoeingabe- und Aktivierungsfunktion zugeordnet werden. Ein (tiefes) neuronales
Netz verfiigt iiber mehrere Schichten, in denen jeweils die Riickgabe der Aktivierungsfunktion der

vorangegangen Schicht als Eingabe dient. Je Knoten der Folgeschicht existiert ein Satz Gewichte.

Ist Layer 2n Layer 3nd Layer
(input layer in) (hidden layer h) (output layer out)

Abbildung 4.3 Schematische Darstellung eines dreischichtigen neuronalen Netzes unter Beriicksichtigung
der Eingabe x, der Gewichte w und den Aktivierungen a, welche zur Ausgabe 3 fiihren. [19, S. 387]

Hierbei werden sogenannte versteckte Schichten (hidden layers) eingefiigt. Jede verdeckte Schicht
kann iiber beliebig viele Elemente verfiigen. In der Regel ist jedes Element der verdeckten Schicht
mit allen Elementen der vorangegangenen Schicht iiber je ein Gewicht verbunden. In Abbildung
4.3 ist das schematisch dargestellt. In jeder Schicht werden die Nettoeingabe und die Aktivierung
berechnet. In der Darstellung wird fiir jede Schicht eine eigene Bias-Einheit eingefiihrt.

Die Gewichte zwischen den einzelnen Schichten sind nun Matrizen mit n x m Elementen, wenn
n und m die Anzahl der Elemente der jeweils vorangegangen und folgenden Schicht sind (oh-
ne Bias Einheit der Folge-Schicht) [19, S. 387-392|. Die Berechnung der Ausgabe ist deutlich
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aufwéndiger und die Anpassung der Gewichte wird nicht-trivial. Auf die genauen Berechnungen

wird in Abschnitt 7.3 eingegangen.

4.2.4 Uber- und Unteranpassung

Stehen zu viele oder zu wenige Gewichte zur Anpassung zur Verfiigung kann es zu Uber- und
Unteranpassung kommen. Das Modell erreicht entweder eine Komplexitéat, die nur durch den Trai-
ningsdatensatz gegeben ist oder kann die Komplexitit der Gesamtdatenmenge nicht erreichen,
da die charakterisierenden Eigenschaften nicht in den gewichteten Merkmalen erfasst werden.

Die Annahme ist, dass hohe Werte der Gewichte aus einer Uberanpassung resultieren. Um al-
so die Uberanpassung einzuschrinken kann die Groke der Gewichte minimiert werden. Hierfiir
wird die Norm der Gewichte zur Straffunktion addiert. Es wird meist ein Regulierungsparameter
A verwendet, der den Einfluss der Absolutgrofe der Gewichte auf die Optimierung steuert. Es

ergibt sich die angepasste Straffunktion mit den sogennanten L1- und L2-Normen zu

A , i
J'(w) = J(w)+ §IIWHL2 ,wobei [|wl|2® =w? | w1 = Z lw;| (4.15)
7j=1

Es ist Konvention den Kehrwert des Parameters C' = 1/\ anzugeben.

Durch die L1-Regularisierung steigt auch die Wahrscheinlichkeit, das einzelne Gewichte w; = 0
gesetzt werden. So konnen direkt Merkmale ausgeschlossen werden, die keinen Einfluss auf die
Klassifizierung haben.[19, S. 93-95, 141|

4.2.5 Merkmalselektion & -extraktion

Sind die logischen oder physikalischen Zusammenhénge, die zu einer Klassifizierung fithren nicht
weiter bekannt bzw. sollen nicht in die Architektur des Netzes einfliefen, so gibt es verschiedene
Verfahren mithilfe von Algorithmen oder anhand der Ausgabe des Netzes selbst die relevanten
Merkmale auszuwéhlen.

Eine der einfachsten Methoden ist es hier, dem Netz unterschiedliche Teilmengen der vorhan-
denen Merkmale zu Verfiigung zu stellen und diese Auswahl anhand der Klassifizierung einer
Testdatenmenge zu bewerten. Hier konnen alle Moglichkeiten durchgegangen werden (sehr re-
chenaufwiindig) oder itereativ anhand der Giite der vorangegangenen Kombinationen einzelne
Merkmale hinzugefiigt oder entfernt werden.

Ein Ahnliches Vorgehen wird bei sogenannten Random-Forests angewendet. Hierbei wird an
jedem Knoten des Netzes der Informationsgewinn durch die Verkniipfung bewertet. Dies kann
bspw. durch die Entropie geschehen. Nach dieser Analyse konnen dann einzelne Knoten bzw.
Merkmale (wenn die Knoten in der ersten Schicht liegen) entfernt werden [19, S. 147-156].

Bei der Merkmalsextraktion wird die Information der verfiigharen Merkmale auf eine geringere
Anzahl Merkmale abgebildet. Spricht man vom Merkmalsraum, welcher durch alle verfiigbaren
Merkmale aufgespannt wird, so findet eine Abbildung in einen niedrigerdimensionalen Merkmals-
raum statt. Hierfiir konnen bspw. lineare Abhéngigkeiten zwischen den einzelnen Merkmalen
ausgenutzt werden.

Die sogenannte Hauptkomponentenanalyse (Principal Component Analysis - PCA) bestimmt die
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Achsen maximaler Varianz im Merkmalsraum. Es lasst sich dann eine Koordinatentransformati-
on durchfiihren, was den Informationsgehalt der neuen Merkmale maximiert und die Anzahl der
Merkmale minimiert [19, S. 159-168|.

4.2.6 Hyperparameter

Als Hyperparameter eines neuronalen Netzes bezeichnet man sdmtliche Parameter, welche die
Klassifizierung beinflussen, allerdings nicht als Teil des Lernprozesses optimiert werden [19, S. 37].
Diese Hyperparameter umfassen beispielsweise die Anzahl der Schichten des Netzes, die einflie-
fsenden Merkmale, die Lernrate, die Anzahl der Lernzyklen sowie die Regularisierungsterme.
Zur Optimierung der Hyperparameter werden die Trainingsdaten in mehrere Teilmengen unter-
teilt. Ein erster Ansatz ist eine einfache Unterteilung in zwei Datensétze, einen Trainings- und
einen Testdatensatz. In dieser Arbeit wird je Datensatz ein kleiner Teil (<1/5) zur Bewertung
der Hyperparameter vorgesehen.

Es gibt verschiedene Verfahren, hier mit k gleichgrofen Teilmengen zu arbeiten, wobei die Anzahl
der Teilmengen k der verfiigbaren Datenmenge und Rechenkapazitit angepasst werden muss. Das
Netz wird mit je k—1 Teilmengen trainiert, wahrend die k-te Teilmenge zur Bewertung des Netzes
dient. Dies wird k-mal durchgefiihrt, sodass jede Teilmenge einmal zur Bewertung herangezogen
wird. Dieses Verfahren nennt sich k-fache Kreuzvalidierung [19, S. 205-210].

Das mit den tibrigen Daten trainierte Netz wird auf diese Testdatenmenge angewendet, um eine
Uber- oder Unteranpassung feststellen zu kénnen. Ein optimal trainiertes Netz erreicht sowohl
bei den Test-, als auch bei den Trainingsdaten die gleiche sogenannte Korrektklassifizierungsrate.
Diese Rate beschreibt die Anzahl der korrektklassifizierten Elemente der untersuchten Menge.
Tritt Uber- oder Unteranpassung auf, so werden in der Testdatenmenge weniger korrekte Klas-
sifizierungen getroffen als in der Trainingsdatenmenge.

Abbildung 4.4 zeigt sogenannte Validierungskurven fiir die verschiedenen Fille der Uber- und Un-
teranpassung. Es sind jeweils die Korrektklassifizierungsraten (Accuracy) der Test- (Validation)
und Trainingsdaten gegeniiber die Anzahl der zum Training verwendeten Datenséitze (Number
of training samples) aufgetragen. Erreichen sowohl Trainings- als auch Testdaten eine schlechte
Korrektklassifizierungsrate, so spricht man von einem hohen Bias (High Bias) (zur gewiinschten
Korrektklassifizierungsrate), was im Plot oben links zu sehen ist. Dies entspricht der Unteran-
passung.

Erreicht das Netz fiir die Trainingsdaten eine hohe Korrektklassifizierungrate, welche jedoch
durch die Testdaten bei weitem nicht erreicht wird, so spricht man von einer hohen Varianz
(high variance). Dies ist im Plot oben rechts zu sehen und entspricht der Uberanpassung des
Netzes an die Trainingsdaten.

Der Plot unten rechts zeigt ein optimal trainiertes Netz. Nachdem das Netz mit einer hohen An-
zahl Trainingsdaten trainiert wurde, erreicht es fiir Validierungs- und Trainingsdaten dhnliche
Korrektklassifizierungraten [19, S. 211-212].

4.2.7 Bewertung der Klassifizierung

Zur Bewertung des neuronalen Netzes sollten stets Daten zu Rate gezogen werden, welche keinen
Einfluss auf die Abstimmung des neuronalen Netzes genommen haben, weder zum Training noch

zur Hyperparameterabstimmung [19, S. 205].
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Abbildung 4.4 Darstellung von Unter- und Uberanpassung eines lernenden Algorithmus anhand der
Korrektklassifizierungsrate (Accuracy) der Trainings- und Testdaten bei unterschiedlich umfangreichen
Trainingsdaten. Unten ist das Verhalten eines gut angepassten Netzes zu sehen. [19, S. 212]

Im Folgenden werden die Daten, die zur Bewertung des neuronalen Netzes dienen, Validierungs-
daten genannt. Die Validierungsdaten sollten alle Facetten der Datensétze abdecken, welche das
neuronale Netz klassifizieren soll. Es ist weiter sinnvoll méglichst unterschiedliche Datensétze

zur Validierung verwenden. So kann bewertet werten, ob das Netz nur fiir eine eingeschrénkte

Gruppe von Daten verléssliche Ergebnisse liefert.
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5 Simulation einer Rontgenanlage mit GATE

Bei der Erstellung der GATE-Skripte wurden sowohl Teile der Beispiele im Wiki [12] als auch
der Benchmarks in Gate/Benchmarks/ [11] iibernommen.

In Abbildung 5.1 ist die simulierte Rontgenanalage schematisch dargestellt. Im Folgenden wird
die Erstellung der einzelnen Bestandteile, also des Detektors, der Rontgenquelle und des Phan-
toms erlautert.

Das Gate-Skript (vgl. Anhang A.3.1) ladt zu Beginn eine Alias-Datei (thirdalias_%.mac), in
welcher sdmtliche Parameter in Aliasen gesetzt werden (siehe Anhang A.3.2). Aliase werden in
geschweiften Klammern aufgerufen. Dieser Ansatz wurde gewéhlt, um den Code iibersichtlicher
zu gestalten und eine einfachere Anpassung zu ermoglichen. Des Weiteren wird zu Beginn eine
Materialliste GateMaterials.db geladen. Diese entspricht der standardméfigen Materialbiblio-
thek, verfiighar unter [11]. Die Visualisierung wird in der Regel deaktiviert, andernfalls wird die
Visualisierungsdatei vis2.mac geladen (siche Anhang A.3.3).

#ususus EXECUTE & SOURCE EXTERNAL FILES s

/control /execute thirdalias_cluster.mac

/gate/geometry/setMaterialDatabase GateMaterials.db

wuuuuusr SET THE VISUALIZATION ssrsrsrsrsrs
/vis/disable

#/control /execute vis2.mac

5.1 Erstellung eines Detektors

Der Detektor muss als erstes Tochtervolumen des Grundvolumens world definiert werden. Dar-

aufhin wird die Position durch die Abweichung vom Mittelpunkt des Grundvolumens definiert

(setTranslation). Des Weiteren werden die Grofe und das Material des Detektors definiert

durch setxLength und setMaterial. Ein Detektor ldsst sich weiter unterteilen in module,

cluster und pixel. Hier findet lediglich die Unterscheidung in Pixel statt, Modul und Cluster

werden dem Gesamtdetektor gleichgesetzt. Die Pixel werden zunéchst in Grofse und Material

definiert und dann mit der entsprechenden Anzahl und einem Richtungsvektor angeordnet.

Um ein detektierfahiges Gerét zu erhalten, miissen die einzelnen Komponenten an das System

als detektierfahiges Objekt durch attach iibergeben werden.

#uusuusr DEFINE THE DETECTOR #srssus

/gate/world/daughters/name CTscanner

/gate/world/daughters/insert box #shape of the detector

/gate/CTscanner/placement/setTranslation {CTscannerPosX} {CTscannerPosY} {
CTscannerPosZ} {CTscannerPosSCALE} #position of the detector

/gate/CTscanner /geometry/setXLength {CTscannerSizeX}

/gate/CTscanner /geometry/setYLength {CTscannerSizeY}

/gate/CTscanner/geometry/setZlLength {CTscannerSizeZ}

/gate/CTscanner/setMaterial {CTscannerMaterial}

/gate/CTscanner/vis/forceWireframe
/gate/CTscanner/vis/setColor white
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5.1 Erstellung eines Detektors 20

Abbildung 5.1 Schematische Darstellung der simulierten Rontgenanlage. Links in der Abbildung ist die
Réntgenquelle zu sehen. In der Mitte der Abbildung ist ein zylinderférmiges Phantom mit kugelférmigen
Strukturen dargestellt. Rechts in der Abbildung ist der Detektor skizziert. Es sind Strahlengénge von
gestreuten und ungestreuten Photonen eingezeichnet. In blau sind die langsten, den Detektor erreichenden
Trajektorien eingezeichnet.

#a##uus DEFINE THE MODULES INSIDE THE DETECTOR s

/gate/CTscanner /daughters/name module #the module is a daughter volume of the
detectror

/gate/CTscanner /daughters/insert box

/gate/module/geometry/setXLength {moduleSizeX}

/gate/module/geometry/setYLength {moduleSizeY}

/gate/module/geometry/setZlLength {moduleSizeZ}

/gate/module/setMaterial {moduleMaterial}

/gate/module/vis/forceWireframe

/gate/module/vis/setColor white

#as#uus DEFINE THE CLUSTERS INSIDE THE MODULES s
/gate/module/daughters/name cluster
/gate/module/daughters/insert box
/gate/cluster/geometry/setXlLength {clusterSizeX}
/gate/cluster/geometry/setYlLength {clusterSizeY}
/gate/cluster/geometry/setZlLength {clusterSizeZ}
/gate/cluster/setMaterial {clusterMaterial}
/gate/cluster/vis/forceWireframe
/gate/cluster/vis/setColor white

#usssus DEFINE THE PIXELS INSIDE THE CLUSTERS #ssssss
/gate/cluster/daughters/name pixel
/gate/cluster/daughters/insert box
/gate/pixel/geometry/setXLength {pixelSizeX}
/gate/pixel/geometry/setYLength {pixelSizeY}
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21 5 Simulation einer Réntgenanlage mit GATE

/gate/pixel/geometry/setZlength {pixelSizeZ}
/gate/pixel/setMaterial {pixelMaterial}
/gate/pixel/vis/forceSolid
/gate/pixel/vis/setColor red

# REPEAT THE PIXE1S #

/gate/pixel/repeaters/insert cubicArray

/gate/pixel/cubicArray/setRepeatNumberX {pixelnumberX} # the number of pixels
in each dimension

/gate/pixel/cubicArray/setRepeatNumberY {pixelnumberY}

/gate/pixel/cubicArray/setRepeatNumberZ {pixelnumberZ}

/gate/pixel/cubicArray/setRepeatVector {pixelVector} #the vector to repeat
the pixels

/gate/pixel/cubicArray/autoCenter true

s ATTACH SYSTEM ssrssss
/gate/systems/CTscanner/module/attach module
/gate/systems/CTscanner/cluster_0/attach cluster
/gate/systems/CTscanner/pixel_0/attach pixel

#asuuus ATTACH THE DETECTING OBJECTS sitstssrsrs
/gate/pixel/attachCrystalSD

5.2 Erstellung einer Rontgenquelle

In der Simulationssoftware GATE kann eine Rontgenrdhre auf verschiedene Arten charakte-
risiert werden [21]|. In diesem Fall wird die Réhre durch die geometrischen Eigenschaften des
Brennflecks sowie durch ein Energiespektrum definiert.

Die Rohre wird als xraygun definiert, welche Photonen (gamma) aussendet. Die Grofse des Brenn-
flecks wird durch die Aliase focusHalfSizeX und focusHalfSizeY als je halbe Durchmesser
bereitgestellt. Die Position wird in dem Makro centre gesetzt. maxtheta definiert den Ab-
strahlwinkel. Da hier das Energiespektrum iiber eine Verteilung bereitgestellt wird, werden die

minimale und die maximale Energie sowie sdmtliche bekannte Stiitzpunkte angegeben.

st SOURCE ssssuus

/gate/source/addSource xraygun #add the source

/gate/source/verbose 0

/gate/source/xraygun/gps/verbose 0

/gate/source/xraygun/gps/particle gamma # define the particle

/gate/source/xraygun/gps/type Plane # define the form

/gate/source/xraygun/gps/shape Rectangle # define the shape

/gate/source/xraygun/gps/hal fx {focusHalfSizeX} # define the size

/gate/source/xraygun/gps/halfy {focusHalfSizeY}

/gate/source/xraygun/gps/centre {focusPosX} {focusPosY} {focusPosZ} {focusPosSCALE}

# define the position

/gate/source/xraygun/gps/maxtheta {focusAngle} # define the emitting angle

/gate/source/xraygun/gps/angtype iso

/gate/source/xraygun/gps/energytype Arb # define the sources spectrum by
profiding a histogram

/gate/source/xraygun/gps/histname arb

/gate/source/xraygun/gps/emin 3.00 keV
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/gate/source/xraygun/gps/emax 600.00 keV

/gate/source/xraygun/gps/histpoint
/gate/source/xraygun/gps/histpoint
/gate/source/xraygun/gps/histpoint
/gate/source/xraygun/gps/histpoint
/gate/source/xraygun/gps/histpoint

.003

.0053278557114229
.0065917835671343
.0077557114228457

Der Grofsteil des Spektrums wird hier ausgelassen.

/gate/source/xraygun/gps/histpoint
/gate/source/xraygun/gps/histpoint
/gate/source/xraygun/gps/histpoint
/gate/source/xraygun/gps/histpoint
/gate/source/xraygun/gps/histpoint
/gate/source/xraygun/gps/histpoint

/gate/source/xraygun/gps/arbint Lin
/gate/source/list

.594018036072144
.595214428857716
.596410821643287
.597607214428858
.598803607214429
.600 0

5.2.1 Simulation von Rontgenspektren

S O 0 OO0

.386377193910233
.0041639278557114

0.617314450096939
0.893803494023178

1.22408032839862
1.60781684261882

.028237121886558
.022493538463034
.016798061785091
.011150449572943
.005551163981842

Um eine realistische Rontgenquelle in GATE verwenden zu kénnen, muss ein Spektrum gemessen

oder simuliert werden. In dieser Anwendung wird es simuliert. Zur Simulation wird die Software

XPECGEN [22] in der Version 1.3.0 mit PYTHON verwendet. Diese Software implementiert ein

Modell, welches auf Annahmen tiber den Elektronenfluss und die Wirkungsquerschnitte im Tar-

getmaterial basiert und an Monte Carlo-simulierte Daten angepasst wurde [23].

Zur Simulation eines Rontgenspektrums werden als Parameter die Beschleunigungsspannung
(Energie der Elektronen), das Target-Material sowie der Abstrahlwinkel und der Winkel der

Targetoberfliche herangezogen.

IN o ®
o o o

n/arb. unit

N
o

|

0 100 200

300
E/keV

400

500

600

Abbildung 5.2 Simuliertes Rontgenspektrum mit einer Beschleunigungsspannung von 600kV, einer Wolf-
ram Anode und 15° Abstrahlwinkel, 0° geneigter Oberflache, simuliert mit [22], nach [23].
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23 5 Simulation einer Réntgenanlage mit GATE

5.3 Erstellung eines Phantoms

Die Erstellung eines Phantoms in GATE erfolgt zunéchst iiber die geometrische Definition ver-
schiedener Objekte. Durch ein mother-daughter-System konnen Objekte ineinander erstellt und
global Eigenschaften (bspw. eine Rotation) zugewiesen bekommen.

Das Phantom wird zunéchst als Tochtervolumen der world initialisiert. Darauthin wird der
Korper durch eine Grundform angegeben (bspw.: eylinder) und im Weiteren durch seine spezi-
ellen geometrischen Eigenschaften beschrieben. Mit setMaterial wird ein Material zugewiesen.
setColor dient lediglich zur Farbgebung in der Visualisierung. Es kénnen mit /moves/rotati-
on verschiedene Arten von Bewegungen fiir ein Objekt eingefiigt werden. Bewegt sich ein Objekt,
werden alle Tochtervolumen mitbewegt.

Es werden diverse Objekte verschiedener Materialien auf dieselbe Art und Weise erstellt. Der
folgende Code stellt die Erstellung eines rotierenden Zylinders dar. Innerhalb des Zylinders befin-
den sich mehrere Ebenen radial angeordneter Kugeln sowie eine Kugel im Zentrum. Das restliche

Volumen des Zylinders ist mit Wasser gefiillt.

st DEFINE THE PHANTOM sssrsrsrsrs

/gate/world/daughters/name waterCylinder #name of the first part of the
phantom

/gate/world/daughters/insert cylinder #shape

/gate/waterCylinder/placement/setRotationAxis 1 @ 0 #define the placement

/gate/waterCylinder/placement/setRotationAngle 90@. deg
/gate/waterCylinder /geometry/setRmin @. mm #geometry definition
/gate/waterCylinder/geometry/setRmax {CylinderRadius}
/gate/waterCylinder/geometry/setHeight {CylinderHeight}
/gate/waterCylinder/setMaterial {CylinderMaterial}
/gate/waterCylinder/vis/forceWireframe
/gate/waterCylinder/vis/setColor cyan

/gate/waterCylinder/moves/insert rotation #rotate the WaterCylinder and all
its daughter volumes

/gate/waterCylinder/rotation/setSpeed {WaterCylinderRotation} #the degrees of
rotation per slice

/gate/waterCylinder/rotation/setAxis @ 0 1

/gate/waterCylinder /daughters/name Ball_mid
/gate/waterCylinder /daughters/insert sphere
/gate/Ball_mid/placement/setTranslation {Ball_mid_Pos}
/gate/Ball_mid/geometry/setRmin ©@. mm
/gate/Ball_mid/geometry/setRmax {Ball_mid_Radius}
/gate/Ball_mid/setMaterial {Ball_mid_Material}
/gate/Ball_mid/vis/forceSolid
/gate/Ball_mid/vis/setColor white

/gate/waterCylinder/daughters/name Ball_1
/gate/waterCylinder /daughters/insert sphere
/gate/Ball_1/placement/setTranslation {Ball_1_Pos}
/gate/Ball_1/geometry/setRmin ©. mm
/gate/Ball_1/geometry/setRmax {Ball_1_Radius}
/gate/Ball_1/setMaterial {Ball_1_Material}
/gate/Ball_1/vis/forceSolid
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/gate/Ball_1/vis/setColor yellow

Es werden fiinf weitere Kugeln auf dieselbe Weise erstellt.

# REPEAT PARTS OF THE PHANTOM #
/gate/Ball_1/repeaters/insert linear # repeat all the balls
/gate/Ball_1/linear/setRepeatVector {BallsVector}

Die fiinf weiteren Kugeln werden ebenso wiederholt.

Zuséatzlich zu den definierten Kugeln innerhalb des Zylinders werden Buchstaben als dreidi-
mensionale Objekte (das griechische ®) in einer Matrix aufserhalb des Zylinders, parallel zur
Detektorebene, angeordnet. Diese ®-Matrix befindet sich in einem Quader, welcher ebenfalls mit
Wasser gefiillt ist. Die Matrix wird in diesem Fall in jeder Projektion um 180° gedreht, sodass
sie sich stets parallel zum Detektor, aber einmal vor und einmal hinter dem Zyinder befinden.
Die ®-Matrix wird dem Phantom hinzugefiigt, um zusétzlich zu den groben Strukturen der Ku-
geln, noch feine Strukturen zu schaffen. Die Grofe der Strukturen der Buchstaben entsprechen

je nach Drehwinkel bei der Aufnahme nahezu der Pixelgrofe.

/gate/world/daughters/name PhiBox

/gate/world/daughters/insert box

/gate/PhiBox/placement/setTranslation {PhiBoxPosX} {PhiBoxPosY} {PhiBoxPosZ} ({
PhiBoxPosSCALE}

/gate/PhiBox/geometry/setXLength {PhiBoxSizeX}

/gate/PhiBox/geometry/setYLength {PhiBoxSizeY}

/gate/PhiBox/geometry/setZlLength {PhiBoxSizeZ}

/gate/PhiBox/setMaterial {PhiBoxMaterial}

/gate/PhiBox/vis/forceWireframe

/gate/PhiBox/vis/setColor cyan

/gate/PhiBox/daughters/name Phi

/gate/PhiBox/daughters/insert tessellated # include a stl file as phantom
/gate/Phi/placement/setTranslation {PhiPos}

/gate/Phi/geometry/setPathToSTLFile {PhiPath}

/gate/Phi/setMaterial {PhiMaterial}

/gate/Phi/repeaters/insert cubicArray # repeat the stl
/gate/Phi/cubicArray/setRepeatNumberX {PhinumberX}
/gate/Phi/cubicArray/setRepeatNumberY {PhinumberY}
/gate/Phi/cubicArray/setRepeatNumberZ {PhinumberZ}
/gate/Phi/cubicArray/setRepeatVector {PhiVector}
/gate/Phi/cubicArray/autoCenter true

/gate/PhiBox/moves/insert orbiting # rotate the PhiBox
/gate/PhiBox/orbiting/setSpeed {PhiBoxRotation}
/gate/PhiBox/orbiting/setPoint1 @ 1 @ cm
/gate/PhiBox/orbiting/setPoint2 @ @ 0 cm

Durch die attach-Befehle werden die Elemente des Phantoms in die Simulation aufgenommen.

#uususr ATTACH THE PHANTOM st
/gate/waterCylinder/attachPhantomSD
/gate/Ball_mid/attachPhantomSD
/gate/Ball_1/attachPhantomSD
/gate/Ball_2/attachPhantomSD
/gate/Ball_3/attachPhantomSD
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/gate/Ball_4/attachPhantomSD
/gate/Ball_b5/attachPhantomSD
/gate/Ball_6/attachPhantomSD
/gate/PhiBox/attachPhantomSD
/gate/Phi/attachPhantomSD

5.4 Durchgefiihrte Simulationen

In Abbildung 5.3a ist der Aufbau des Phantoms mit dem die Trainingdaten erstellt werden zu
sehen. In gelb sind die zylindrisch angeordneten Kugeln dargestellt und in weifs die mittlere Kugel,
in dessen Mitte sich die Drehachse befindet. In blau sind die dreidimensionalen Buchstaben ® zu
erkennen. Die Anordnung im Zylinder rotiert, um viele verschiedene Projektionen zu erzeugen.
Die Buchstabenmatrix rotiert ebenfalls, allerdings mit einer héheren Geschwindigkeit.

In Abbildung 5.3b sind zusétzlich zum Phantom die simulierten Trajektorien einiger Photonen
zu sehen. Hierdurch wird die Position der Rontgenquelle sichtbar. Es ist auch zu erkennen, dass
einige Photonen im Objekt gestreut werden. In Abbildung 5.3c ist noch der Detektor mit ins
Bild genommen. Es ist erkennbar, dass der Abstrahlwinkel der Rontgenquelle einen gréfseren
Raumwinkel abdeckt als der Detektor. Des Weiteren fallt auf, dass auch im Detektor selbst
Streuung stattfindet.

»» |
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.'
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____"f"

(@) (b) ©

Abbildung 5.3 Aufbau des Phantoms in der Simulation. In gelb und weif sind die Kugeln im Zylinder
zu erkennen, in blau die Buchstaben. Abbildungen (b) und (c) beeinhalten Trajektorien von Photonen.

5.4.1 Trainingsdaten

In Abbildung 5.4 sind drei Rontgenprojektionen eines Phantoms (I) zu sehen. In jeder Projektion
ist die ®-Matrix parallel zum Detektor ausgerichtet. In 5.4a ist die Matrix zwischen Zylinder und
Detektor, wiahrend sie in 5.4b und 5.4c zwischen Rontgenquelle und Zylinder steht. Der Zylinder
ist in jeder Projektion anders orientiert. Die iiberlagerte Streustrahlung ist bereits zu erkennen.
Die Aufnahmen werden mit 3333333 Photonen je Projektion erstellt (Datensatz II stellt hier
eine Ausnahme dar). Das unterliegende Rontgenspektrum umfasst Energien zwischen 3 keV und
600 keV und ist in Abbildung 5.2 (Abschnitt 5.2.1) dargestellt. Ansonsten gelten die in den Ab-
schnitten 5.1, 5.2 und 5.3 erdrterten Merkmale der Simulation.

Die ersten beiden Datenséatze (I, IT) werden mit einem Phantom mit Kugeln aus Wolfram, Alu-

minium, Knochen und Germanium erzeugt. Die verschiedenen Materialien wurden ausgewéhlt,
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(a) (b) (c)

Abbildung 5.4 Simulierte Rontgenprojektionen des ersten erstellten Phantoms I. Ein Rontgenspektrum
mit einer maximalen Energie von 600keV bildet einen Zylinder gefiillt mit Materialien zwischen Knochen
und Wolfram aus verschiedenen Richtungen ab.

(a) (b) (c)

Abbildung 5.5 Simulierte Rontgenprojektionen des Phantoms II. Ein Réntgenspektrum mit einer maxi-
malen Energie von 600keV bildet einen Zylinder gefiillt mit Materialien zwischen Knochen und Wolfram
aus verschiedenen Richtungen ab.
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(a) (b) (c)

Abbildung 5.6 Simulierte Rontgenprojektionen des ersten erstellten Phantoms II1. Ein Réntgenspektrum
mit einer maximalen Energie von 600keV bildet einen Zylinder, welcher Aluminiumkugeln enthélt, ab.

um eine moglichst grofe Bandbreite abzudecken und die Schwierigkeiten der gleichzeitigen Auf-
16sung verschiedener Materialien herauszustellen. Die Buchstaben ® bestehen aus Wolfram. Die
beiden Datensétze unterscheiden sich lediglich in der Projektionszahl. Der erste Datensatz I
besteht aus 30 Projektionen, die unter 30, in 720° gleichverteilten Winkeln des Zylinders auf-
genommen werden. Hierbei wird die ®-Matrix je Projektion um 180° gedreht, sodass es keine
identischen Projektionen iiber die zwei Zylinderrotationen gibt. Fiir den zweiten Datensatz 11
werden 120 Projektionen, gleichverteilt {iber 720° aufgenommen. Hier sind abweichend zu den an-
deren Simulationen lediglich 833333 Photonen je Projektion simuliert. Hierbei wird die ®-Matrix
je Projektion um 45° gedreht, was ebenfalls dafiir sorgt, dass keine identischen Projektionen er-
zeugt werden. In Abbildung 5.4 sind drei Projektionen des Datensatzes I zu sehen. Abbildung 5.5
zeigt Projektionen des Datensatzes II. Die Projektionen des Datensatzes II unterscheiden sich
durch die Objektposition und die Belichtungszeit.

Es werden zwei weitere Datensétze (III, IV) erstellt. Bei beiden werden wieder 120 verschiedene
Projektionen erstellt. Alle Bauteile bestehen in diesem Fall aus Aluminium. Geometrish bleibt
das Phantom bei der ersten Simulation das gleiche, bei der zweiten Simulation wird es invertiert,
dass heifst der Zylinder besteht bis auf die Kugeln aus Alumnium. Selbiges gilt fiir den Quader,
welcher die ®’s enthélt. Die Kugeln und ®’s werden mit Luft gefiillt. Projektionen dieser Zylin-
der sind in den Abbildungen 5.6 (III) und 5.7 (IV) zu sehen. Es fillt auf, dass die ®-Matrix im
Vergleich zu Abbildung 5.4 nicht zu erkennen ist. Ihre Position ist durch eine Verdunkelung im
entsprechenden Bildbereich zu erkennen. Dies liegt daran, dass diese nun ebenfalls aus Alumni-
um besteht. In den Phantomen I und II bestanden die Buchstaben aus Wolfram, welches eine
deutlich hohere Dichte und Ordnungszahl besitzt.

5.4.2 Validierungsdaten

Um Validierungsdaten zu erzeugen wird mit geometrisch abweichenden Phantomen gearbeitet. In

Abbildung 5.8 sind diese acht Phantome dargestellt. Simtliche Validierungsphantome bestehen
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(a) (b) (c)

Abbildung 5.7 Simulierte Rontgenprojektionen des ersten erstellten Phantoms IV. Ein Rontgenspektrum
mit einer maximalen Energie von 600keV bildet einen Aluminiumzylinder mit kugelférmigen Lochern aus
verschiedenen Richtungen ab.

(e) () (e) (h)

Abbildung 5.8 Simulierte Rontgenprojektionen der Validierungsphantome, simuliert mit GATE.

aus verschiedenen Materialien. Diese umfassen, dhnlich wie bei dem Phantom der Datensétze
I und II Wolfram, Blei, Aluminium, Knochen und Germanium. Bei drei Phantomen ist die ®-

Matrix aus Wolfram enthalten.



6 Datenverarbeitung

Im Verlauf der Datenerzeugung und Analyse wird mit verschiedenen Datentypen und Strukturen
umgegangen. In diesem Abschnitt werden die vorkommenden Datentypen, Schnittstellen und

Verarbeitungsschritte erlautert.

6.1 Ausgabe durch GATE

GATE bietet die Moglichkeit, Simulationsdaten auf verschiedene Arten und Weisen auszugeben.
In den Simulationen dieser Arbeit werden die entstehenden Projektionsdaten als Binérdaten

ausgegeben und die weiteren Simulationsdaten in eine ROOT Datei geschrieben.

6.1.1 Projektionen als Bindrdateien

Die in Binérdateien gespeicherten Projektionen umfassen Graustufenbilder, welche in little-
endian byte-order als 32bit Floating-Point Zahlen gespeichert werden. Die folgende Funktion
zeigt, wie diese Dateien mit PYTHON in einen numpy-Array gelesen werden kénnen. Dieser Array
kann dann als Bild ausgegeben werden (vgl. das vollstandige Skript A.2.1). Mit den Projektionen
findet keine weitere Datenverarbeitung statt, sie dienen lediglich dazu, auf einfachem Weg das

Ergebnis einer Simulation abschétzen bzw. iiberpriifen zu kénnen.

def read_image(file, columns, rows):
data = np.fromfile(file, *<f4’) # little-endian float32
data.shape = (columns, rows)

return data

6.1.2 ROOT-Tree

Die von GATE ausgegebene ROOT-Datei enthélt sémtliche aufgezeichneten Simulationsinfor-
mationen. Diese sind in zwei Trees unterteilt, Hits und Singles. Unter Hits sind sdmtliche den
Detektor treffenden Teilchen hinterlegt. Singles speichert alle unter Beriicksichtigung der Ausle-
seelektronik und weiteren Detektoreigenschaften detektierten Teilchen.

In einem solchen ROOT-Tree sind alle Informationen in sogenannten Branches erfasst. Beispiels-
weise existiert ein Branch namens eventID, der jedem Teilchen im Tree eine individuelle Nummer
zuordnet. Unter pixellID ist fiir jedes Teilchen das Pixel gespeichert, in welchem es detektiert
wurde. Die im Verlauf der Untersuchungen der Daten verwendeten Branches sind trackLength
als zuriickgelegte Weglénge, edep als Energie der Teilchen, nPhantomCompton und nCrystal-
Compton als Anzahl der je Teilchen stattgefundenen Compton-Streuungen im Phantom bzw.
Detektor-Kristall sowie nPhantomRayleigh und nCrystalRayleigh als selbige Informationen
beziiglich Rayleigh Streuung.

Es lassen sich also detaillierte Informationen, teilchen- und pixelgenau aufgel6st, iber verschie-

dene Streuprozesse, Energien und weitere Parameter erhalten.

29
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6.2 Verarbeitung mit python

Samtliche Programme zur Datenverarbeitung und Analyse wurden in PYTHON erstellt. Alle Skrip-
te sind mit Version 2.7.15 kompatibel und sollten durch minimale Anderungen auch mit Versionen
3.xx.xx kompatibel sein.

Es werden verschiedene weitere Bibliotheken genutzt. Fiir weiterfiihrende Rechnungen werden
NUMPY 1.15.1 und scrpy 1.1.0, zur Dateneinlese wird PYROOT /ROOT 6.16.0 und zur gra-
phischen Datenausgabe werden MATPLOTLIB 2.2.3 und PIiLLOw 5.3.0 verwendet [24, 25, 26, 27,
28]. In einigen Skripten werden fiir Operation am System noch die Standardbibliotheken 0s und
SYs eingebunden. Die je Skript verwendeten Bibliotheken werden stets zu Beginn des Skriptes
eingebunden. Im Anhang sind sémtliche Skripte in Abschnitt A.2 einsehbar.

6.2.1 Nutzung einer Schnittstelle zwischen ROOT und python

Das Paket PYROOT dient dazu, ROOT Klassen und Bibliotheken in PYTHON zu nutzen [26].

Uber diese Schnittstelle kann der durch GATE erstellte ROOT-Tree weiterverarbeitet und ana-

lysiert werden.

Das erstellte Programm kann mehrere erstellte Projektionen einer GATE-Simulation gleichzei-

tig verarbeiten. In dem folgenden Code (gesamtes Skript, siche Anhang A.2.2) werden zunéchst

die Ein- und Ausgabgeverzeichnisse definiert, um dann mit dem Befehl Tree = Treefile.Get

(ROOT.TFile(rootpath)) die Simulationsdaten in das Objekt Tree zu 6flnen. Fiir alle zu ex-

trahierenden Elemente des ROOT Trees werden Elemente der Klasse data_matrices in Form

einer Liste angelegt (vgl. hierzu Abschnitt 6.2.2). Der Befehl Tree.GetEntries() lddt die An-

zahl der Eintrige des Trees und Tree.GetEntry (i) ladt den Eintrag i. Das Element Tree.time

ist der Zeitstempel des Eintrags, welcher dazu dient, mit der i f-Abfrage i f (Tree.time >j+1

)& (Tree.time <j+2): den Eintrag der Projektion j zuzuordnen. Daraufhin wird der Eintrag

an das data_matrices-Objekt iiber die update-Funktion {ibergeben.

#u#ua#s DEFINE INPUT/OUTPUT PARAMETERS #####u#

columns = 150

rows = 200

base_inputdir = ’/run/media/sj/SJ1/Bachelor/Data_sjung/simulations_5/
thirdCT_400000000_120slices_’

numinputdirs = 50
inputdirs = []

base_base_outputdir = ’/run/media/sj/SJ1/Bachelor/Data_sjung/simulations_5/
thirdCT_400000000_120slices_’
base_outputdir = ’/run/media/sj/SJ1/Bachelor/Data_sjung/simulations_5/

thirdCT_400000000_120slices_10/arrays’
numoutputdirs = 120

for j in range(Q,numinputdirs): #make input directories

inputdirs.append(base_inputdir + str(j)+’/’)

for inputdir in inputdirs:
outputdirs = []
for j in range(Q, numoutputdirs): #make output directories
outputdirs.append(inputdir + ’arrays’ + str(j)+’/”)
if not os.path.exists(outputdirs[j]):
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os.mkdir (outputdirs[j], @755)
print inputdir

#uuu##t READ ROOT PATH #u#####
rootpath = inputdir + "ct_results.root”
Treename = "Hits"
Treefile = ROOT.TFile(rootpath)
Tree = Treefile.Get(Treename)

n_Tree = Tree.GetEntries()

time = numoutputdirs #the number of time slices in the simulation
timeslices = np.arange(@,time+1)
numfeatures = 1 #the number of features to extract

trackLength = @ #define the feature to extract

features = [[data_matrices(columns*rows, columns, rows) for _ in range(O,
numfeatures)]| for _ in range(Q,time)]

featurestrings = [’tracklLength’ ]

print n_Tree

j=0

####### EXTRACT THE SELECTED DATA FROM THE ROOT TREE #######
for i in range(int(n_Tree/1)):
Tree.GetEntry (i) #read the ith Entry in the root tree
if (Tree.time > j+1) & (Tree.time < j+2) & (Tree.time < time): #discriminate
the timeslice the entry belongs to. last
condition is because seldom there are one
or two counts counted after the actual
simulation time
j+=1
features|[j] [trackLength].update(Tree, i, Tree.tracklLength)
elif (Tree.time > j) & (Tree.time < j+1):
features|[j] [trackLength].update(Tree, i, Tree.tracklLength)
else:
print(?>ERROR - Unknown Time: ’, Tree.time)
w#######t MAKE DIFFERENT FORMATS OF THE DATA AND SAVE THE SELECTED DATA #uuuuus
for k in range(Q, time):
print outputdirs|k]
for 1 in range(@, numfeatures):
features|[k][1].reshape(columns, rows)
features|[k][1].makeprojection(columns, rows)

features|[k][1].savearrays(featurestrings|[1l], outputdirs[k])

6.2.2 Eine Klasse zur Verarbeitung und Speicherung der Simulationsdaten in
python

Die data_matrices-Klasse umfasst einige Funktionen zur Umwandlung und Speicherung der
je Merkmal gesammelten Daten (gesamte Klasse, siche A.2.3). Ein Objekt wird lediglich mit
der Bildgrofe initialisiert. In der Initialisierung (__init__()) werden sechs Arrays initialisiert.
self.vector dient als simpelste Speicherform der pixelzugeordneten Werte eines Merkmals aus
dem ROOT-Tree. Er wird als eindimensionaler Array mit Nullen initialisiert. Die Grofse des Ar-

rays entspricht zundchst der Pixelanzahl, wird aber durch die Funktion update auf ganzzahlige
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Vielfache dessen erhoht. self.IDsPerPixel dient dazu, zu zdhlen, wie viele Instanzen eines
Merkmals je Pixel bereits gespeichert sind. self.IDsPerPixel_matrix formt den eindimensio-
nalen Array self.IDsPerPixel auf die Projektionsdimensionen um und stellt somit das aus
einem Merkmal resultierende Graustufenbild dar. Beide Arrays werden zunéchst mit Nullen in-
itialisiert. sel f.matrix bildet eine dreidimensionale Darstellung von sel f.vector. Hier stellen
die Bilddimensionen die ersten beiden Grofsen dar, wahrend die dritte Dimension aus der maxi-
malen Anzahl der Merkmalseintridge pro Pixel folgt. Zunéchst wird auch diese Matrix mit Nullen
in den Bilddimensionen initialisiert. Zu self.IDsPerPixel_matrix wird noch ein Platzhalter
fiir eine fouriertransformierte Matrix self.IDsPerPixel_fft_matrix erstellt. Zum Speichern

eines Histogrammes der Merkmale dient die zunéchst leere Liste self.hist.

class data_matrices(object):

mon

Parameters
pixels : int
number of pixels = columns*rows
columns : int
number of columns in a projection
rows : int
number of rows in a projection
IDsPerPixel : array, shape = [rowskxcolumns]
array containing the number of events in each pixel
vector : array, shape = [n¥pixels]
the events, mapped to each pixel, n vectors appended to avoid double counting in
one pixel
matrix : array, shape = [n, rows, columns]
the vectors, reshaped to a three dimensional matrix, which has the detector
dimensions as two dimensions and the
events per pixel in the third dimension
IDsPerPixel_matrix : array, shape = [rows, columns]
a matrix of the detector dimensions, whose elements are the number of counted
events in the corresponding pixel
hist : the histogram showing the distribution of the values in all pixels
def __init__(self, pixels, columns, rows, vector = [], matrix = [], IDsPerPixel =
[1, IDsPerPixel_matrix = []):
self.pixels = columns*rows
self.columns = columns

self.rows = rows

self.IDsPerPixel = np.zeros((pixels))
self.vector = np.zeros((pixels))

self.IDsPerPixel_matrix = np.zeros((rows, columns))
self.matrix = np.zeros((1, rows, columns))
self.IDsPerPixel_fft_matrix = np.zeros((rows, columns))
self.hist = []
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Zur Ubergabe der Daten eines ROOT-Trees an ein data_matrices-Objekt dient die update-
Funktion. Die update-Funktion lddt den Eintrag i aus dem ROOT-Tree (Tree.GetEntry(i))
und speichert den Wert des der Funktion tibergebenen Tree_objects in dem self.vector
-Array des data_matrices-Objekts an der Stelle int(Tree.pixelID +self.IDsPerPixel |
int(Tree.pixelID)|*self.pixels) ab. Der Offset self.IDsPerPixel [int(Tree.pixellD
) |*self.pixels wird durch die Werte in dem self. IDsPerPixel-Vektor definiert. Dieser Vek-
tor wurde in der __init__()-Funktion zundchst mit Nullen der Projektionsgrofse initialisiert.
Nachdem der Wert des Tree_objects gespeichert ist, wird der der int(Tree.pixellID) ent-
sprechende Eintrag im self.IDsPerPixel-Vektor um 1 erhoht. Wenn der Wert des Eintrags
der Anzahl der in self.vector speicherbaren Projektionen entspricht, wird self.vector um
die Pixelanzahl einer Projektion erhoht. Dies dient dazu, dass in self.vector jeder Wert der

Tree_objects einzeln abgelegt werden kann.

def update(self, Tree, i, Tree_object):
"""Get an entry from the ROOT-Tree and log it to the corresponding pixel 1in the
vector. Increment the IDsPerPixel counter
and introduce new layer if necessary

Parameters

Tree : ROOT-TFile

The Tree containing the branches
i int

the iterator, specifiying which element to read the branches from
Tree_object : KORRR

The selected branch

Returns

self

mon

Tree.GetEntry (i)
newlayer = np.zeros((self.pixels))
self.vector[int(Tree.pixelID + self.IDsPerPixel[int(Tree.pixellID)]x*self.pixels)]
= Tree_object
self.IDsPerPixel [int(Tree.pixellID)]| +=1
if (self.IDsPerPixel[int(Tree.pixelID)] * self.pixels >= len(self.vector)):
self.vector = np.append(self.vector, newlayer)

Die reshape( )-Funktion dient dazu, aus den in self.vector gespeicherten Daten eine dreidi-
mensinoale Matrix self.matrix zu erstellen. Diese Matrix hat als Dimensionen die Form der
Projektion und die Anzahl der nétigen Schichten, um alle Eintrége des Tree_objects je Pixel
speichern zu koénnen.

Eine makeprojection()-Funktion dient dazu, aus der self.matrix eine Projektion zu erstel-
len, welche als Grauwerte die Anzahl der Eintrdge des jeweiligen Merkmals je Pixel enthélt. Es
handelt sich somit um eine Matrix, die alle Eintrage der Rontgenprojektion enthilt, die dem
Merkmal des Tree_ob jects entsprechen. Diese Matrix wird unter sel f.IDsPerPixel_matrix
gespeichert.
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def reshape(self, columns, rows):

"""Reshape the one-dimensional vector to the three-dimensional matrix.

Parameters
columns : int

number of columns in a projection
rows :@ int

number of rows in a projection

Returns
self
var = len(self.vector)/(columns*rows)

self.matrix = np.reshape(self.vector, (int(var), rows, columns))

def makeprojection(self, columns, rows):
"""Count the IDs referring to the same pixel and write them in

IDsPerPixel_matrix

Parameters
columns : int

number of columns in a projection
rows : int

number of rows in a projection

Returns

self

self.IDsPerPixel_matrix = np.swapaxes(np.array([[len(self.matrix[:,i,j][self.
matrix[:,i,j] != @]) for i in range(Q,rows
)] for j in range(@,columns)]), 0,1)

Die Funktionen makehist() und plot() dienen zur graphischen Darstellung der dem unter-
suchten Merkmal zugeordneten Daten. plot() stellt die in IDsPerPixel_matrix abgelegte
Projektion dar und makehist() erstellt eine Abbildung des Histogramms der Daten, welche
ebenfalls durch die Funktion plot() ausgegeben wird.

def makehist(self):

mon

reproduce the root-histogram

nums = self.matrix.shape[Q]+*self.matrix.shape[1]*self.matrix.shape[2]
custom_row_matrix = np.reshape(self.matrix, nums)

matrixwithoutzeros = custom_row_matrix[custom_row_matrix!=0]

self.hist = np.histogram(matrixwithoutzeros, 100)

def plot(self, name, directory):

mon

plot the projection and the histogram

Parameters
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name :@ str
the name of the object
directory : str

the directory to save the plots

mon

plt.imshow(self.IDsPerPixel_matrix, cmap = ’>gray’)
plt.title(name)
plt.savefig(directory + name + °.tif’)

plt.close()

x = self.hist[1][1:1len(self.hist[1])-1]

y = self.hist[0Q][1:]

plt.plot(x, vy, *.7)

plt.ylim([@, int(max(y))])

plt.title(name + ’_histogram’)

plt.savefig(directory + name + ’_histogram’ + ’.tif’)
plt.close()

Die Funktionen getfft(), getfftshift(), getifft() und getifftshift() dienen dazu, die
Projektion (IDsPerPixel_matrix) in den Frequenzraum zu transformieren und die niedrigen

Frequenzen aufen oder in der Mitte (shift) des Bildes darstellen zu konnen.

def getfft(self)
"""make a fourier transform of the IDsPerPixel matrix
nozeros = np.abs(np.fft.fft2(self.IDsPerPixel_matrix))
nozeros|[nozeros == Q] = 1
self.IDsPerPixel_fft_matrix = np.log(nozeros)

def getfftshift(self)

mon

make fourier transform with the low frequencies in the center of the image
nozeros = np.abs(np.fft.fftshift(np.fft.fft2(self.IDsPerPixel_matrix)))
nozeros |[nozeros == 0] = 1

self.IDsPerPixel_fft_matrix = np.log(nozeros)

def getifft(self):
"""make an inverse fourier transform of the fourier transformed IDsPerPixel
matrix

self.IDsPerPixel _fft_matrix = np.abs(np.fft.ifft2(np.exp(self.
IDsPerPixel_fft_matrix)))

def getifftshift(self):
"""make an inverse fourier transform of the shifted fourier transformed
IDsPerPixel matrix
self.IDsPerPixel_fft_matrix = np.abs(np.fft.ifft2(np.fft.ifftshift(np.exp(self.
IDsPerPixel _fft_matrix))))

Zur Ein- und Ausgabe dienen die Funktionen savearrays( ), loadarrays() und loadpicture
(). Wéhrend savearrays() und loadarrays() sdmtliche erstellte Arrays (aufser fouriertrans-

formierte) speichern oder laden, ladt loadpicture() nur die Projektion.
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def savearrays(self, name, directory):

mon

save the numpy arrays in the directory

Parameters
name : str
the name of the object
directory :@ str
the directory to save the arrays

mwon

np.save(directory + name + ’_projection’ + ’.npy’, self.IDsPerPixel_matrix)

E

np.save(directory + name + ’_matrix’ + ’.npy’, self.matrix)
np.save(directory + name + ’_projectionvector’ + ’.npy’, self.IDsPerPixel)

np.save(directory + name + ’_matrixvector’ + ’.npy’, self.vector)

def loadarrays(self, name, inputdir):

"""load the numpy arrays from the directory

Parameters
name @ str
the name of the object
inputdir : str
the directory to load the arrays from
self.IDsPerPixel_matrix = np.load(inputdir + name + ’_projection’ + ’.npy’)
self.matrix = np.load(inputdir + name + ’_matrix’ + ’.npy’)

El E]

self.IDsPerPixel = np.load(inputdir + name + ’_projectionvector’ + ’.npy’)

self.vector = np.load(inputdir + name + ’_matrixvector’ + ’.npy’)

def loadpicture(self, name, inputdir):
"""]load the projection-array from the directory

Parameters
name : str

the name of the object
inputdir : str

the directory to load the projection-array from

mon

El

self.IDsPerPixel_matrix = np.load(inputdir + name + ’_projection’ + ’.npy’)

Zur Filterung der Daten eines Merkmals durch eine untere und eine obere Schranke der Werte

dient die Funktion filterminmax(). Hierbei werden die Werte eines data_matrices-Objekts

toFilter gefiltert und in self abgelegt.

Um die Werte zweier data_matrices-Objekte zusammenzufiigen, kann ein Objekt todoin in die

joinarrays()-Funktion iibergeben werden. self wird dann um die Werte in toJoin erweitert.

Dies dient hauptséchtlich dazu, Simulationen unter gleichen Randbedinungen parallel berechnen

zu konnen und sie im Nachhinein zusammenzufiigen.
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def filterminmax(self, toFilter, minvalue, maxvalue):

"""filter the data by a mininmal and a maximal value

Parameters
tofFilter : data_matrices object
the object to filter and then write to self
minvalue : float
the minimal value for the data in the toFilter object
maxvalue : float
the maximal value for the data in the toFilter object

mon

self.vector = np.array(toFilter.vector)

I}
[\

self.vector[(self.vector <= minvalue) ]

I
(]

self.vector[(self.vector >= maxvalue)]
self.reshape(self.columns, self.rows)
self.makeprojection(self.columns, self.rows)

def joinarrays(self, toJoin):

mwon

join the array sets of two objects

Parameters

todoin : data_matrices object
the object to join to self

mwon

self.IDsPerPixel_matrix += toJoin.IDsPerPixel_matrix
self.matrix = np.append(self.matrix, toJoin.matrix, axis = Q)
self.IDsPerPixel += toJoin.IDsPerPixel

self.vector = np.append(self.vector, toJoin.vector, axis = 0)

6.3 Zusammensetzen mehrerer Simulationen

Um auf mehreren Kernen eines Rechen-Clusters gleichzeitig simulieren zu kénnen, werden meh-
rere Simulationen unter gleichen Bedingungen durchgefiihrt. Die Ergebnisse der Simulationen
(ROOT Dateien) werden mit dem in Abschnitt 6.2.1 vorgestellten Skript in numpy Arrays
abgelegt. Das im Folgenden prasentierte Skript adder.py dient dazu, mehrere Simulationen zu-
sammenzufiigen (vollstdndiges Skript im Anhang unter A.2.4). Im Vorhinein sind bereits die
einzelnen (zeitlich unterscheidbaren) Schichten getrennt worden, sodass je Simulation mehrere
Objektorientierungen aufgenommen und auch im Nachhinein zusammengefiigt werden konnen.
In dem Skript werden zunéchst die Bilddaten, wie Bildgrofe und Pfade, definiert und daraus die
Einlese- und Speicherverzeichnisse erstellt. Dann werden neue data_matrices-Objekte initia-
lisert. features dient zur Speicherung der zusammengefiigten Matrizen und features_temp
ladt jeweils die neuen Arrays, die hinzugefiigt werden sollen. So kumulieren sich die Daten aus

diversen Messungen in einem data_matrices-Objekt und werden auch als solches gespeichert.
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#uuna#yt DEFINE INPUT/OUTPUT PARAMETERS w#######
columns = 150

rows = 200

base_inputdir_1 = ’/run/media/sj/SJ1/Bachelor/Data_sjung/simulations_4/
thirdCT_400000000_120slices_’

base_inputdir_2 = ’/arrays’

numinputdirs_1 = 50

numinputdirs_2 = 120
inputdirs = []
base_outputdir = ’/run/media/sj/Seagate Expansion Drive/Data_sjung/cumulated_4/
thirdCT_400000000_120slices_cumulated’
outputdirs = []
for i in range(Q@,numinputdirs_2): #make input/output directories
metainputdirs = []

for j in range(@,numinputdirs_1):
metainputdirs.append(base_inputdir_1 + str(j) + base_inputdir_2 + str(i) +’/7)
inputdirs.append(metainputdirs)
outputdirs.append(base_outputdir + str(i) + >/7)
if not os.path.exists(outputdirs[-1]):
os.mkdir(outputdirs[-1], @755)

#######t READ AND CUMULATE THE DATA w#u#uuiti
for k in range(@, numinputdirs_2):

numfeatures = 1 #the number of features to cumulate

features = [data_matrices(columns*rows, columns, rows) for _ in range(Q,
numfeatures) | #empty data matrices

features_temp = [data_matrices(columns*rows, columns, rows) for _ in range(Q,
numfeatures) | #empty data matrices

featurestrings = [’tracklLength’]

for i in range(®@, numinputdirs_1):
print(inputdirs[k][i])
for j in range(@, numfeatures):
features_temp|[j].loadarrays(featurestrings|[j], inputdirs[k][i]) #load the
single data arrays
features|[j]. joinarrays(features_temp[j]) #cumulate by joining the new data
arrays to the existing ones
print(’sum(features_temp[i][j].IDsPerPixel)’, sum(features_temp[j].IDsPerPixel))
print(’sum(features[i][j].IDsPerPixel)’, sum(features|[j].IDsPerPixel))

print(outputdirs|[k])
for j in range(Q, numfeatures):
features|[j].savearrays(featurestrings|[j], outputdirs|[k]) #save the cumulated
arrays

6.4 Filterung der Daten zur Erstellung von Trainingsdaten

Die Informationen des ROOT-Trees sollen verwendet werden, um aus den Simulationsdaten
nahezu rauschfreie Projektionen zu erzeugen. Es werden verschiedene Ansétze getestet. Da die

jeweils gefilterte Streustrahlung nur sehr geringe Grauwerte und eine geringe Dynamik umfasst,
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werden die entstehenden Matrizen invertiert und mit der Potenz v = 0.1 nicht-linear skaliert.
Ohne Verdnderung der Skalierung wéren die Projektionen (insbesondere in gedruckter Form)

nicht interpretierbar. Details zu dieser Skalierung sind in Abschnitt 8.1.1 nachzulesen.

6.4.1 Filterung durch physikalische Effekte

GATE loggt fiir jedes gezéhlte Photon die Anzahl der Compton- und Rayleigh-Streuprozesse
im Detektor und im Phantom. Hier sind nur die Streuprozesse im Phantom relevant. Es lassen
sich also gestreute Photonen von ungestreuten trennen. Lediglich Photonen, die indirekt aus dem
Photo-Effekt eines anderen Photons gestreut werden lassen sich so nicht herausfiltern.

In Abbildung 6.1 sind verschieden gefilterte Projektionen eines Validierungsphantoms zu sehen.
Abbildung 6.1a zeigt die ungefilterte Projektion. In 6.1b ist der im Phantom Compton-gestreute
Anteil der Pixelwerte zu sehen. 6.1c zeigt selbiges fiir Rayleigh-Streuung und 6.1d nimmt beide
Effekte zusammen. Nur aufgrund der nicht-linearen Skalierung sind hier Grauwerte zu erkennen.
Es fallt somit auf, dass es nur wenige Pixel gibt, in denen viele gestreute Photonen zusammen-
kommen. Uber den gesamten Detektor sind allerdings einzelne gestreute Photonen detektiert
worden. Die Abbildungen 6.1e, 6.1f und 6.1g zeigen die, um die gestreuten Photonen reduzier-
ten, Projektionen. Es ist nahezu keine Anderung zu erkennen. Die im Objekt Compton und
Rayleigh gestreuten Photonen haben offensichtlich nur einen sehr kleinen Anteil an den gesam-

ten detektierten Teilchen.

(a) (b) (c)

Abbildung 6.2 In Bild (a) ist die ungefilterte Projektion zu sehen. Bild (b) zeigt den Anteil der Pixelwerte,
die durch Compton-gestreute Photonen entstanden sind (invertiert und mit v = 0.1 potenziert). In Bild
(c) sind die durch Compton-gestreute Photonen entstanden Zahler von der urspriinglichen Projektion
abgezogen.

Dies entspricht nicht unbedingt der Erwartung. Zunéchst ist angenommen worden, dass sémtliche
Streuung im Phantom stattfindet. Da das umgebende Material (Luft) eine sehr geringe Dichte
aufweist, also die Anzahl an Streuzentren deutlich geringer ist, als im Phantom, bleibt diese An-
nahme weiterhin berechtigt. Es ist zudem angenommen worden, dass die Compton-Streuung hier
der dominierende Streuprozess ist (vgl. 2.2). Diese Annahme kann durch den photoelektrischen

Effekt relativiert werden. Da in diesem Phantom das Anodenmaterial (Wolfram) vorkommt,
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(e) () (e)

Abbildung 6.1 In Bild (a) ist die ungefilterte Projektion zu sehen. Bild (b) zeigt den Anteil der Pixel-
werte, die durch Compton-gestreute Photonen entstanden sind. (c) zeigt selbiges fiir Rayleigh-gestreute
Photonen ( (b) und (c) sind invertiert und mit v = 0.1 potenziert). In Bild (d) sind beide Anteile ad-
diert. In Bild (e) sind die durch Compton-gestreute Photonen entstanden Zéhler von der urspriinglichen
Projektion abgezogen. (f) zeigt selbiges fiir Rayleigh-gestreute Photonen. In Bild (g) sind beide Anteile
abgezogen.
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steigt die Wahrscheinlichkeit fiir den Photoeffekt. Die Energien, die im Spektrum der Rontgen-
rohre (Abbildung 5.2) am haufigsten vorkommen, entsprechen hier genau den Anregungsenergien.
Des Weiteren hat Wolfram eine hohe Ordnungszahl. Dies erhoht die Wahrscheinlichkeit fiir den
Photoeffekt im verwendeten Energiebereich (vgl. Abbildung 2.2).

Um den Anteil des Photoeffekts an den gestreuten Photonen zu reduzieren, wird eine Simula-
tion mit einem Ein-Material-Phantom durchgefiihrt (Datensatz III, sieche Abschnitt 5.4). Dieses
Phantom besteht lediglich aus Aluminium, die resultierenden Projektionen sind in Abbildung
6.2 zu sehen. In diesem Fall ist lediglich die Compton-Streuung betrachtet.

Es ergeben sich bei der Betrachtung keine Unterschiede zu der Filterung des Phantoms, welches
das Targetmaterial beeinhaltet.

Offensichtlich ist in den Projektionen auch nach der Reduktion um Compton- und Rayleigh-
gestreute Photonen noch Rauschen vorhanden. Es wird nicht quantitativ untersucht, warum
diese Prozesse hier einen Anteil dieser Grofenordnung zur Projektion beitragen. Es gilt zusétz-
lich, den Photoeffekt als indirekten Streuprozess hinzuzuziehen. Fine quantitative Untersuchung

der, aus dem Photoeffekt resultierenden Photonen, wird nicht durchgefiihrt.

6.4.2 Filterung durch Energieverteilung

Bei Compton-Streuung geben die Photonen abhéngig vom Streuwinkel einen Teil ihrer Energie
ab. Infolgedessen umfasst das Spektrum der gestreuten Strahlung geringere Energien als das
urspriingliche Rontgenspektrum. Je hoher die Energie des Photons, desto weniger stark wird es
gestreut (vgl. Abbildung 2.1). Die Wahrscheinlichkeit fiir Compton-gestreute Photonen ist also
bei niedrigen Energien deutlich erhéht. Insofern bietet sich die Moglichkeit an, eine Projektion

lediglich aus Pixelwerten zusammenzustellen, welche eine gewisse Energieschwelle iiberschreiten.

(a) (b) (c)

Abbildung 6.3 In Bild (a) ist die ungefilterte Projektion eines verschiedene Materialien umfassenden
Phantoms zu sehen. In Bild (b) sind die durch Photonen aufterhalb des Energiefensters ([5keV, 600keV])
entstanden Zahler zu sehen (invertiert und mit v = 0.1 potenziert). (¢) zeigt die Projektion, die lediglich
aus Photonen innerhalb es Energiefensters besteht.

In Abbildung 6.3 ist eine derartige Filterung zu sehen. Es wird zunéchst eines der Validie-

rungsphantome betrachtet, welches aus verschiedenen Matererialien zusammengesetzt ist (vgl.
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(a) (b) (c)

Abbildung 6.4 In Bild (a) ist die ungefilterte Projektion eines lediglich Aluminium beinhaltenden Phan-
toms zu sehen. In Bild (b) sind die durch Photonen auferhalb des Energiefensters ([3keV, 600keV])
entstanden Zahler zu sehen (invertiert und mit v = 0.1 potenziert). (c) zeigt die Projektion, die lediglich
aus Photonen innerhalb des Energiefensters besteht.

Abschnitt 5.4). 6.3a zeigt die ungefilterte Projektionsmatrix. 6.3b und 6.3c teilen die Projektion
in die Zahler auf, welche unterhalb und oberhalb einer Energieschwelle von 5keV entstanden
sind. Es ist zu erkennen, dass unterhalb von 5keV hauptséchlich Bildrauschen bzw. Streustrah-
lung enthalten ist, da erstens nur wenig Objektinformationen zu erkennen sind und zweitens bei
Vergleich des Originals und der Projektion mit Energien >5keV das Rauschen deutlich reduziert
ist.

Eine solche Energieschwelle schliefit ebenfalls die ungestreute Strahlung niedriger Energie aus.
Diese kann allerdings gerade fiir Materialien geringer Ordnungszahl entscheidende Informatio-
nen enthalten, da die Strahlung héherer Energie hier nahezu absorptionslos durchdringt. Deshalb
wird als néchstes ein Objekt untersucht, was lediglich aus einem Material (Alumnium, Datensatz
III) besteht. Aluminium hat eine Ordnungszahl von 13. Insofern wird hier immer noch die Streu-
ung hauptséchlich niedrig energetischer Strahlung erwartet. Da lediglich ein Material vorhanden
ist, kann der Einfluss der Schwelle genauer untersucht werden.

In Abbildung 6.4 ist eine Filterung durch die Energieschranke 3keV, die der niedrigsten Energie
des erzeugten Spektrums entspricht, dargestellt. Abbildung 6.5 zeigt eine Filterung fiir Energien
grofser bzw. kleiner als 5keV und 6.6 setzt die Schranke auf 10keV. Bei Vergleich der Filterungen
mit 3keV und 5keV zeigen die Matrizen niedriger Energie (6.4b und 6.5b) mehr Zéhler, wenn die
Schranke bei 5keV liegt, aber es ist nicht viel mehr Objektinformation zu erkennen. Die Matri-
zen hoher Energie (6.4c und 6.5¢) unterscheiden sich nicht sehr. Beim Vergleich von 5keV und
10keV fallt auf, dass in der Matrix hoherer Energie (Schranke 10keV, 6.6b) das Objekt deutlicher
und genauer zu erkennen ist. Die Matrix hoher Energie (6.6¢) wirkt rauschfreier als die Matri-
zen der anderen Energieschranken. Dennoch darf der grofere Informationsverlust hierbei nicht

vernachlassigt werden.
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(b)

Abbildung 6.5 In Bild (a) ist die ungefilterte Projektion eines lediglich Aluminium beinhaltenden Phan-
toms zu sehen. In Bild (b) sind die durch Photonen auferhalb des Energiefensters ([5keV, 600keV])
entstanden Zahler zu sehen (invertiert und mit v = 0.1 potenziert). (c) zeigt die Projektion, die lediglich
aus Photonen innerhalb des Energiefensters besteht.

(b)

Abbildung 6.6 In Bild (a) ist die ungefilterte Projektion eines lediglich Aluminium beinhaltenden Phan-
toms zu sehen. In Bild (b) sind die durch Photonen auferhalb des Energiefensters ([10keV, 600keV])
entstanden Zahler zu sehen (invertiert und mit v = 0.1 potenziert). (c) zeigt die Projektion, die lediglich
aus Photonen innerhalb des Energiefensters besteht.
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Abbildung 6.7 Skizze zur Mafsdefinition der Rontgenanlage. Die skizzierten Grofen dienen zur Filterung
anhand der zuriickgelegten Weglénge der Photonen.

6.4.3 Filterung durch TrackLength

Ein weiterer Ansatz zur Erzeugung rauschfreier Daten ist eine geometrische Filterung. GATE
gibt zu jedem gezdhlten Photon den Parameter trackLength aus. Dieser Wert umfasst die zu-
riickgelegte Distanz eines Photons, bevor es auf den Detektor trifft. Wird ein Photon gestreut, so
weicht es von der direkten Gerade zwischen Quelle und Detektor ab. Genau das ist der Grund,
warum solche Photonen keinen Riickschluss auf das Objekt zulassen. Es kann jedem Pixel eine
kiirzeste Distanz zur Réntgenquelle zugeordnet werden. Ubersteigt der trackLength-Parameter
diese Distanz hat ein Streuprozess stattgefunden. Bei indirekten Streuprozessen konnen auch
kiirzere Distanzen mdoglich sein. Es wird nicht weiter nachgepriift, wie GATE diesen Parameter
fiir sekundér erzeugte Photonen bestimmt. In erster Naherung reicht es, eine obere und eine un-
tere Schranke fiir die Streustrahlung in allen Pixeln zu definieren. Es wird die maximal mégliche
Distanz Ly,.x bestimmt, die ein Teilchen zwischen der Rontgenquelle und dem Detektor zurtickle-
gen kann, unter der Bedingung, dass es dabei das Phantom passiert. Als Ly, wird die minimale
Distanz zwischen Quelle und Detektor definiert. Die Gleichungen (6.1) und (6.2) geben diese
Bedingungen an. Hierbei ist F DD (Fokus-Detektor-Distanz) die Distanz zwischen der Rontgen-
quelle und dem Detektor. FOD (Fokus-Objekt-Distanz) ist die Distanz zwischen Rontgenquelle
und Phantom. d, ist die Ausdehnung des Phantoms in der Detektor-Quelle-Achse und d,, ortho-
gonal dazu die maximale Ausdehnung des Phantoms. Es wird jeweils ein Faktor Apin < 1 und
Amax > 1 multipliziert, um die gesamte Detektorfliche auszunutzen. In Abbbildung 6.7 ist eine

Skizze zu sehen, die die geometrischen Zusammenhénge erldutert.

2
FDD d
— 2 Y
Fe = Ay FDD7 4 ((FOD — 4y )

Lmin - )\minFDD (62)
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(a)

Abbildung 6.8 In Bild (a) ist die ungefilterte Projektion eines Validierungsphantoms zu sehen. In Bild (b)
sind die durch Photonen, deren zuriickgelegte Weglédngen aufierhalb des Rahmens waren, entstandenen
Zahler zu sehen (invertiert und mit v = 0.1 potenziert). (c) zeigt die Projektion, die lediglich aus Photonen
innerhalb der geometrischen Schranken besteht.

Abbildung 6.8 zeigt die Anwendung der beschriebenen Filterung auf die Aufnahme eines Validie-
rungsphantoms. Abbildung 6.8a zeigt die ungefilterte Projektion, 6.8b die durch diese Filterung
definierte Streustrahlung und 6.8c das resultierende gefilterte Bild. Selbiges ist in Abbildung 6.9

fiir das, lediglich aus Aluminium bestehende, Phantom aus Datensatz III zu sehen.

(b)

Abbildung 6.9 In Bild (a) ist die ungefilterte Projektion des Phantoms III zu sehen. In Bild (b) sind
die durch Photonen, deren zuriickgelegte Weglédngen aufierhalb des Rahmens waren, entstandenen Zéhler
zu sehen (invertiert und mit 4 = 0.1 potenziert). (c) zeigt die Projektion, die lediglich aus Photonen
innerhalb der geometrischen Schranken besteht.

Bei beiden Simulationen ist in den gefilterten Projektionen die Streustrahlung deutlich reduziert
und die herausgefilterte Strahlung lésst keinerlei Objektstrukturen erkennen. Im Vergleich zu
den Filterungen durch die Rayleigh- und Compton-Streuung (vgl. 6.4.1) und die Energievertei-
lung (vgl. 6.4.2) wird hier am wenigsten Objektinformation herausgefiltert. In der Aufnahme

des Validierungsphantoms ist in der obersten Kugel zu erkennen, dass hier der geringste Anteil
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Streustrahlung iibrig bleibt.
Als Verbesserung ist vorstellbar, die minimale und maximale Lénge nicht durch das Objekt,
sondern durch den Detektor vorzugeben. Hierdurch wiirde eine grofsere Allgemeinheit erreicht.

Optimal wére es, fiir jedes Pixel eine individuelle Diskriminierung vorzunehmen.

Die Filterung durch den Parameter trackLength liefert die besten Resultate und wird zur Erzeu-
gung von Trainingsdaten verwendet. Zur Filterung wird ein zusétzliches Skript

filter_by_trackLength.py geschrieben, welches im Anhang unter A.2.5 einsehbar ist.



7 Erstellung eines neuronalen Netzes

Im Folgenden werden die mathematischen Methoden sowie die konkrete Implementierung des

neuronalen Netzes und der Vorverarbeitung der Daten dargestellt.

7.1 Konzept der pixelweisen Verarbeitung

Das aufgebaute neuronale Netz basiert auf einem pixelweisen Ansatz. Da fiir jedes Pixel ent-
schieden werden muss, welcher Anteil seines Wertes aus Streustrahlung resultiert, wird auch
jedes Pixel einzeln verarbeitet. Zur Erkennung von Streustrahlung werden Informationen der
umgebenden Pixel benétigt. Diese Informationen werden jedem Pixel als Merkmale iibergeben.
Denkbare Merkmale sind beispielsweise die Werte der umliegenden Pixel.

Um diese Informationen effizient zu erfassen, werden - dhnlich wie bei Convolutional neural
networks - Faltungskerne und Pooling-Verfahren zur Merkmalerstellung angewendet. Bei den
Faltungskernen wird darauf geachtet, dass sie die Grofe des Bildes nicht beinflussen, damit je-
dem Pixel ein Wert als Merkmal zugeordnet wird. Die Pooling-Verfahren dienen dazu, jedem
Pixel als Merkmal einen Wert, der aus einer Funktion auf den Umgebungspixeln resultiert, zu
geben. Beispielsweise das Maximum oder die Standardabweichung in der Dreiernachbarschaft.
Die so entstehenden Merkmalsmatrizen haben die gleiche Dimensionalitat wie die Ausgangsbil-
der und bilden mit diesen einen Bildstapel. Ein Eingabedatensatz ist somit ein Bildpixel mit den

Werten der Merkmalsmatrizen an den gleichen Koordinaten.

7.2 Vorverarbeitung der Projektionen zur Erstellung der

Merkmale

Das erstellte Programm teilt sich in mehrere Klassen und ein Hauptprogramm auf. In dem Haupt-
programm findet die grundlegende Dateneingabe und -ausgabe statt. Hierzu sind zwei Funktionen
(load_tracklength_filtered() und min_max_scale(), siehe 7.2.1), definiert. Des Weiteren
werden samtliche erforderliche Parameter definiert. Diese sind zunéchst Informationen tiber Ein-
und Ausgabepfade, Bildgréfe und Datentyp sowie fiir die Merkmalerstellung die Filter-Kerne und
als Parameter fiir das neuronale Netz die Anzahl der Durchléufe und sdmtliche Hyperparameter,
welche die Anzahl und Grofse der Schichten, die Lernrate und die zu verarbeitende Stapelgrofie
umfassen.

Die in Abschnitt 6.2.2 bereits eingefiihrte Klasse data_matrices dient hier zum Einlesen der
Simulationsdaten und zur Weitergabe an die Merkmalerstellung.

Zur Merkmalerstellung wird die Klasse convolve_class erstellt. Diese Klasse umfasst alle wei-
terfithrenden Funktionen zur Datenvorverarbeitung, wie Skalierung und die Merkmalerstellung.
In Abschnitt 7.2.2 wird die Klasse eingefiihrt.

Das eigentliche neuronale Netz ist in der Klasse NetWork implementiert. Hier findet die Optimie-
rung der Gewichte statt. Die Variation der Hyperparameter findet dagegen im Hauptprogramm
statt. NetWork ist in Abschnitt 7.3 dokumentiert.
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7.2 Vorverarbeitung der Projektionen zur Erstellung der Merkmale 48

7.2.1 Einlesen der Daten

Zunéchst werden die ungefilterten (trackLength) sowie gefilterten Datensétze
(trackLengthwindow) in der Funktion load_trackLength_filtered() eingelesen. Diese Funk-
tion ist Teil des Hauptprogramms des neuronalen Netzes, welches im Anhang unter A.2.6 zu
finden ist. Die Funktion benétigt als Eingabgeparameter die Projektionsdimensionen (columns,
rows) sowie den Pfad zu den Dateien (base_inputdir) und die Anzahl der einzulesenden Datei-
en (numinputdirs). Die Datensétze werden zunéchst als data_matrices-Objekte initialisiert
(Erlduterung der Klasse, siche Abschnitt 6.2.2) und dann, mithilfe einer for-Schleife iiber die
Pfade, eingelesen.

Die Parameter num_trainsets und num_testsets dienen der Trennung der Trainings und Test-
daten. selected_data_range dient zur Skalierung der Ausgabebilder mithilfe der
min_max_scale()- oder der min_custommax_scale()-Funktion. In diesen Funktionen wird das
Ausgabebild entweder beziiglich ihres maximalen Wertes oder beziiglich eines Wertes custommax

auf den gesamten, durch den Datentyp gewdhlten, Wertebereich skaliert.

def load_tracklLength_filtered(columns, rows, numinputdirs, base_inputdir):
"""load the trackLength and tracklLenthwindow projections, meaning the unfiltered
and filtered data

Parameters
columns : int

number of columns
rows : int

number of rows
numinputdirs : int

number of images to load
base_inputdir : str

path to the images

Returns

tracklLength : list, shape = [numinputdirs]
trackLength[i] : data_matrices
each element includes the projection

trackLengthwindow : list, shape = [numinputdirs]
trackLengthwindow[i] : data_matrices

each element includes the projection, windowed by the tracklLength

mon

trackLength = [data_matrices(columns*rows, columns, rows) for _ in range(Q,
numinputdirs) ] #initialize lists
trackLengthwindow = [data_matrices(columns*rows, columns, rows) for _ in range(O,

numinputdirs) |
for j in range(@, numinputdirs):
inputdir = base_inputdir + str(j)+’/’ #set Inputdirectory
print(inputdir)
tracklLength[j].loadpicture(’trackLength’, inputdir) #load the data
tracklLengthwindow|[j].loadpicture(’trackLengthwindow’, inputdir) #load the data
return tracklLength, trackLengthwindow
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49 7 Erstellung eines neuronalen Netzes

def min_max_scale(image, data_range = ’uint16’):

mon

scale the image with its max value to the maximum of the data type

Parameters

image : array, shape = [columns, rows]
the image to scale

data_range : string
the name of the data type

Returns

image.astype(data_range) : array, shape = [columns, rows]
the scaled image

if np.max(image) > O:
image*x=(np.iinfo(data_range).max/np.max(image))

return image.astype(data_range)

def min_custommax_scale(image, custommax, data_range = ’uint16’):

mon

scale the image with to the the data type considering the given maximum

Parameters
image : array, shape = [columns, rows]
the image to scale
custommax : float
the Value that should be assigned to maximal available value of the data type
data_range : string
the name of the data type

Returns

image.astype(data_range) : array, shape = [columns, rows]
the scaled image

if custommax > O:
image*=(np.iinfo(data_range).max/custommax)

return image.astype(data_range)

7.2.2 Klasse zur Merkmalerstellung

Die Klasse convolveWork wird mit dem ungefilterten (X) und dem gefilterten Bild (y) initialisiert
(gesamte Klasse, siche A.2.7). Initialisiert wird zusétzlich eine leere Liste features, welche
spater die Merkmalsmatrizen zwischenspeichert. Die Parameter X_rescale und y_rescale sind

Faktoren zur spéteren Skalierung, die zunéchst mit 1 initialisiert werden.
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7.2 Vorverarbeitung der Projektionen zur Erstellung der Merkmale 50

class convolveWork(object):

def __init__(self, X, y):

mon

Parameters

X : array, shape = [rows, columns]
input image

y : array, shape = [rows, columns]
desired output image

self. X = X

self.y = vy

self. features = []

self.X_rescale

self.y_rescale

Abwandlung sogenannter Pooling-Layers zur Merkmalerzeugung

Das sogenannte Pooling wendet eine Funktion auf ein Pixel und seine Umgebungspixel an. Die
Umgebung umfasst hier einen Bereich der Grofse kernelsizex xkernelsizey um ein Pixel und
ordnet dem mittleren Pixel das Ergebnis der Funktion zu.

In dieser Untersuchung werden lediglich relativ simple Ansétze fiir das Pooling verwendet. Das
Konzept ist beliebig erweiterbar. Hier werden unter dem Oberbegriff Pooling eine Maximum-,

Minimum-, Mittelwert und Standardabweichungsfunktion verwendet.

def maxpool(self, kernelsizex = 3, kernelsizey = 3):

mn

give pixel the maximum value of area kernelsizexx*kernelsizey around it

Parameters
X : array, shape = [rows, columns]
input image
kernelsizex : int
rows the kernel is regarding
kernelsizey : int

columns the kernel is regarding

Returns
pooled : array, shape = [rows, columns]
maximum pooled matrix
pooled = filters.maximum_filter(self.X, size = (kernelsizex, kernelsizey), mode
= ’constant’)
return pooled

Die maxpool-Funktion nutzt die scipy.ndimage. filters.maximum_filter-Funktion, welche
jedem Pixel das Maximum der kernelsizex xkernelsizey Umgebung zuordnet. Die Wahl

mode = ’constant’ erweitert die Rénder des Bildes um Nullen, damit auch hier eindeutig das
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51 7 Erstellung eines neuronalen Netzes

Maximum berechnet werden kann.

Selbiges Verfahren wird zur Bestimmung der Minimums- und Mittelwert-Matrizen verwendet.
Hier werden die Funktionen minimum_filter und uniform_filter verwendet (siche Anhang
A2.7).

Zur effizienten Berechnung der Standardabweichung wird zweifach der uniform_filter ange-
wendet, sowohl auf die Werte als auch auf die Quadrate der Werte. Hiermit kann die Standardab-
weichung berechnet werden. Es kann hier allerdings zu Problemen im Aufruf der Wurzelfunktion
kommen. Insofern werden zu X kleine Zufallszahlen hinzugefiigt, um das Wurzelziehen einer ne-

gativen Zahl zu vermeiden [29].

def stdpool(self, kernelsizex = 3, kernelsizey = 3):
#SOURCE : https://nickci.github.io/python, /matlab/2016/05/17/Standard-Deviation—(
Filters)-in-Matlab-and-Python.html
give pixel the standard-deviation value of area kernelsizex*kernelsizey

mon

around it

Parameters
X : array, shape = [rows, columns]
input image
kernelsizex : int
rows the kernel is regarding
kernelsizey : int

columns the kernel is regarding

Returns
pooled : array, shape = [rows, columns]
standard-deviation pooled matrix
X = self.X + np.random.rand(self.X.shape[Q], self.X.shape[1])*1e-5 #to not
get nans in the np.sqrt() call

meanX = filters.uniform_filter(X, size = (kernelsizex, kernelsizey), mode = ’
constant’) #calculate the mean
meanXsq = filters.uniform_filter (XX, size = (kernelsizex, kernelsizey), mode =

>constant?) #calculate the mean of the
squares

return np.sqrt(meanXsg-meanXx*meanX) #calculate the standard deviaton

Abwandlung sogenannter Convolutional-Layer zur Merkmalerzeugung

Zur weiteren Merkmalerstellung werden elementweise Bildfaltungen mit kleinen Faltungskernen
durchgefiihrt. Eine zweidmensionale diskrete Faltung des Bildes I(z,y) mit der Matrix k € R% %y

wird durch
dm dy

Isxk= > > Ix—iy—jkj) (7.1)

i=—dy i=—d,

ausgedriickt [30, S. 43|. Eine Bildfaltung gewichtet immer die Umgebung eines Pixels mit den

im Faltungskern enthaltenen Werten. Es kénnen hierdurch Strukturen wie beispielsweise Kanten
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hervorgehoben werden. Einige Beispiele fiir solche Matrizen sind

10 -1 1 2 1

kni=|2 0 =2, ke=|0 0 0|, (7.2)
10 -1 1 -2 -1
1 -1 -1 10 1

k=10 0 0], kep=|-10 1]. (7.3)
1 1 1 10 1

Da Kanten unterschiedliche Richtungen haben kénnen, werden je zwei Filtermatrizen aufgestellt.
Ob der Wechsel von grofsen zu kleinen oder kleinen zu grofen Werten stattfindet, wird durch
das Vorzeichen unterschieden. Die k; Matrizen stellen den Sobel-Operator dar, welcher die erste
Ableitung in der jeweiligen Richtung darstellt. Der Prewitt-Operator ist in den ks-Matrizen zu
sehen. Dieser ist dem Sobel-Operator sehr &hnlich und unterscheidet sich offensichtlich nur durch
eine identische Gewichtung aller einfliekenden Werte (30, S. 47].

0 1 0 -1 -1 -1
ks=11 -4 1|, hk=[-1 8 -1], (7.4)
0 1 0 -1 -1 -1
0 -1 0 1 0 -1
ks=1-1 5 —-1|, ke=|o0 0 0. (7.5)
0 -1 0 -1 0 1

Weitere Kantenfilter sind in ks und ks dargestellt. kg stellt als sogenannte Laplace-Filter die
zweite Ableitung in der Bildebene dar. k4 ist eine Abwandlung des Laplace-Filters, welcher auch
diagonale Kanten erkennt.

108 def conv_w_kernel(self, kernel):

"""convolvle the image X with the kernel

110

Parameters
12 |
X : array, shape = [rows, columns]
114 input image
kernel : array, shape = [kernelsizex, kernelsizey]
116 the kernel to convolve with
118 Returns
120 convolved : array, shape = [rows, columns]

convolvedd image
122
convolved = signal.convolve2d(self.X, kernel, mode = ’same’)

124 return convolved

Die Faltungsoperation findet in der Funktion conv_w_kernel() statt. Diese Funktion faltet
das Bild in der Variable X mit dem Kern kernel. Hierzu wird die Funktion scipy.signal.
convolve2d verwendet. Der Modus mode = ’>same’ bedeutet hier, dass das Ausgabebild die
gleiche Grofe wie das Eingabebild hat. Der Bildrand wird hierfiir um Nullen ergénzt.
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Weitere Datenvorverarbeitung

In der Klasse convolveWork stehen weitere Funktionen zur Verfiigung, um die Daten vorzu-
verarbeiten. In der Funktion vectorize werden sédmtliche Bild-, als auch Merkmalsmatrizen
vektorisiert und die Bildmatrizen konnen skaliert werden. Dies ist fiir eine allgemeine Anwend-
barkeit sinnvoll. Hierzu dient die Funktion _scale. Standardmifig werden die Bilder auf ein
Intervall [0,1] skaliert. Sie konnen allerdings auch durch Ubergabe der Parameter X_cuscale

und y_cuscale mit bereits definierten Faktoren skaliert werden.

def vectorize(self, do_scale = True, set_scale = False, custom_scale = False,
X_cuscale = 1, y_cuscale = 1):

mon

vectorize image and features for better handling

Parameters
do_scale : Bool

scale the pixel values between © and 1 or not

Returns
X_vectorized : array, shape = [n_pixels, n_features+1]
with n_pixels = rows*columns
y_vectorized : array, shape = [n_pixels]
self.X_vectorized = np.empty((self.X.shape[@]*self.X.shape[1], len(self.features
)+1))
self.X_vectorized[:,0] = self.X.reshape((self.X.shape[@]*self.X.shape[1]))
i=1
for feature in self.features:
self.X_vectorized[:,i] = feature.reshape(((self.X.shape|[Q]x*self.X.shape[1])))
#will raise error, if feature dimension
mismatches picture dimension
i+=1
self.y_vectorized = self.y.reshape(self.y.shape[Q]*self.y.shape[1])
if do_scale:
if set_scale:
self.X_rescale = np.max(self.X_vectorized, axis = Q)
self.y_rescale = np.max(self.y_vectorized)
if custom_scale:
self.X_rescale = X_cuscale
self.y_rescale = y_cuscale
self._scale()
return self.X_vectorized, self.y_vectorized, self.X_rescale, self.y_rescale

def _scale(self):
"""scale the data to the interval [0,1]
self.y_vectorized *= 1/self.y_rescale
self.X_vectorized *= 1/self.X_rescale

return self

Die Funktion rescale_and_reshape() dient dazu, die Ein- und Ausgabematrizen sowie die

optimierte Bildmatrix zuriickzuskalieren. Da die optimierte Matrix negative Werte enthalten
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kann, werden diese vorher auf den Wert 0 gesetzt.

def rescale_and_reshape(self, X, y, optimized, rows, columns):

mon

rescale the data to the original absolute bandwidth

Parameters
X : array, shape = [n_pixels]
the input image, the first dimension of the feature matrix
y : array, shape = [n_pixels]
the desired image
optimized : array, shaoe = [n_pixels]
the output image of the NetWork
max_scale : Bool
scale each image to its own maximum
data_range : str

Which datatype is selected for the max-scaling

Returns

X _out : array, shape = [rows, columns]

the input image, the first dimension of the feature matrix
y_out : array, shape = [rows, columns]

the desired image
optimized_out : array, shaoe = [rows, columns]

the output image of the NetWork

mwon

X_out = (self.X_rescale[Q]#*X).reshape((rows, columns))

y_out = (self.y_rescalexy).reshape((rows, columns))
optimized|[optimized < @] = 0

optimized_out = (self.y_rescalexoptimized).reshape((rows, columns))
return X_out, y_out, optimized_out

7.3 Aufbau und Funktion eines mehrschichtigen neuronalen

Netzes

In Abschnitt 4.2.3 wurden schon die Grundprinzipien mehrschichtiger neuronaler Netze einge-
fiihrt. Die mathematische Realisierung wird im Folgenden allgemein anhand eines L-schichtigen
neuronalen Netzes vorgestellt. Die Berechnung der Ausgabedaten (Klassifizierung) durch ein
mehrschichtiges Netz wird durch die Vorwértspropagation beschrieben. Die Eingabewerte pro-
pagieren von Schicht zu Schicht bis zur Ausgabeschicht. Aquivalent wird die Anpassung der Ge-
wichte als Riickwértspropagierung bezeichnet, da hierbei die Bewertung in der Ausgabeschicht
zur Anpassung der Gewichte durch das Netz zuriickgegeben wird. Beide Prozesse sind iterativ,
es muss immer das gesamte Netz vor bzw. hinter einer Schicht durchlaufen werden, um die Ak-
tivierung bzw. die vorzunehmende Anpassung der Gewichte in dieser Schicht zu berechnen.

Bei der Entwicklung der Algorithmen wurde das Buch Machine learning mit Python und Scikit-

learn und TensorFlow von S. Raschka als Quelle und Orientierung verwendet [19].
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Formale Einfiihrung

Die Nomenklatur wird hier d4quivalent zu den verschiedenen Ansétzen in Abschnitt 4.2.2 aufge-
baut. Der Ubersicht halber im Folgenden eine kurze Einfithrung.

Es wird ein Netz mit L Schichten betrachtet. Jede Schicht [ € 0...L hat d; Knoten. Dies ent-
spricht somit auch der Dimensionalitit der Netto-Eingabe bzw. der Aktivierung der jeweiligen
Schicht. Werden n Datensétze gleichzeitig verarbeitet, so kénnen diese als Matrix X € R®*% ein-
gegeben werden. Hierzu passen sich die Dimensionalitédten der Aktivierung und der Nettoeingabe
in jeder Schicht zu R"*% an. Die Gewichte sind Matrizen W der Dimensionalitiit d; — 1 x d;. Die
Stapelverarbeitung (Anderung von n) hat keinen Einfluss auf die Dimensionalitit der Gewichte.
Zur iibersichtlichen Implementierung und breiten Anwendungsmoglichkeit des Netzwerks wird
eine Klasse NetWork erstellt (vgl. die gesamte Klasse im A.2.8). Diese Klasse umfasst alle Funktio-
nen, die zum Trainieren und Anwenden des neuronalen Netzes notwendig sind. In der __init__
-Funktion werden die Parameter der Klasse initialisiert. Zwingend iibergeben werden lediglich
die Anzahl und die Grofe der Schichten (hidden_units). L2 stellt den Faktor in einer L2-
Regularisierung nach Abschnitt 4.2.4 dar. eta ist die Lernrate, mit welcher die Gewichte aktua-
lisiert werden. cycles stellt die Anzahl der im Training mit dem ganzen Datensatz durchzufiih-
renden Zyklen dar, wihrend bathsize die Anzahl der, je Aktualisierungszyklus der Gewichte,
zu verarbeitenden Elemente angibt. shuffle definiert hierbei, ob die Elemente einer Teilmenge
der batchsize in zufélliger Reihenfolge durch das Netz gegeben werden. Die Aktivierungsfunk-
tion wird durch act_func ausgewahlt. seed kann einen bestimmten Seed fiir die Erstellung der
Zufallszahlen vorgeben.

Die einzelnen Parameter werden in den folgenden Funktionen zur Vorwérts- und Riickwértspro-

pagation sowie der Fit-Funktion bendtigt.

class NetWork(object):

o

Parameters
hidden_units : array, shape = [n_layers]
array of the number of units in each layer, at index © it is equal to n_features
L2 : float (default: 0.)
the factor for L2-weight-regularization
eta : float (default: ©.001)
the learning rate
cylces : int (default 10)
the number of cycles to train the weights
batchsize : int (default 1)
the number of samples to consider before adapting the weights
act_func : str (default:’logistic’)
selects the activation function

seed : give a special random seed to make outputs reproducable

def __init__(self, hidden_units = [], L2 = ©0., eta = 0.01, cycles = 1000,
batchsize = 1, shuffle = False, act_func =
>logistic’, seed = None):
self.hidden_units = hidden_units
self.L2 = L2
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self.eta = eta

self.cycles = cycles

self.batchsize = batchsize

self.shuffle = shuffle

self.act_func = act_func

self.random = np.random.RandomState(seed)

7.3.1 Initialisierung der Gewichte

Die Gewichte werden als Matrizen mit der Dimension der vorangegangen Schicht und der Di-
mension der folgenden Schicht initialisiert. Als Startwerte werden kleine Zufallszahlen vergeben.
Die Matrizen werden in einer Liste W fiir jede verdeckte Schicht und die Ausgabeschicht abgelegt.
Das Bias b wird mit dem Wert O initialisiert. In die Implementierung ist das Konzept von S.
Raschka eingeflossen [19, S. 400-405|.

def _initialize_weights(self):

give the weights-matrices the layer-dependant shape and initialze with small
random(gauss) values

Parameters

self.W : list, shape = [n_layers]
Gewichte, auf kleine Zufallszahlen initialisiert mit
self.W[i] : array, shape[hidden_units[i], hidden_units[i+1]]
self.b : list, shape = [n_layers]
Offset, auf null initialisiert, mit
self.b[i] : array, shape[hidden_units[i]]
self.W = []
self.b []
for i in range(@, self.hidden_units.shape([@]-1):

W_i = np.random.normal(loc=0.0, scale=0.1, size=(self.hidden_units[i], self.
hidden_units[i+1])) #weight matrices
initialized with small random numbers

b_i = np.zeros(self.hidden_units[i+1]) #bias always initialized with zeros

self.W.append(W_i)

self.b.append(b_i)

return self

7.3.2 Vorwartspropagation in der [-ten verdeckten Schicht

Die Nettoeingabe der verdeckten Schicht ! mit d; Knoten ergibt sich fiir eine n Elemente um-
fassende Schicht | — 1 mit d;_; Merkmalen aus ihrem Satz Gewichte WO ¢ Ré-1xdi ynd der
Aktivierung der vorangegangenen Schicht A(~1) € Rn>di-1 2y

ADWO — 70 ¢ grxdi (7.6)
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Aquivalent l&sst sich mit mit al~1 € R1*%-1 aquch elementweise die Nettoeingabe al-Hwl =

z() € R4 bestimmen. Die Aktivierung ergibt sich zu
AD =g (z@) e R (7.7)

Der Fall [ = 1 entspricht der Nettoeingabe der Eingabeschicht und wird durch die Gewichte
WO =1 und AO® = X definiert, wobei sich X € R™ % aus den n Merkmalsvektoren der
Eingabedaten zusammensetzt.

Die Bias-Einheiten der verdeckten Schichten sind hier nicht explizit erwdhnt. Diese lassen sich
trivial direkt additiv hinzuzufiigen oder durch Ergénzung einer Einheitsmatrix als 1 = a(()l_l) €
R™ ! und der Biaseinheit als w(()l) € R4 realisieren [31, 19]. Im - im folgenden Abschnitt

vorgestellten - Code wird das Bias additiv hinzugefiigt.

Realisierung der Vorwartspropagierung der Eingabewerte (Merkmale)

Die  Realisierung der  Vorwartspropagierung  geschieht in  der  Funktion
_forward_propagation(). Als Eingabe dient die Matrix X der Merkmalsvektoren fiir jedes
Element. Die Berechnung der Nettoeingabe jeder Schicht erfolgt als Matrixmultiplikation durch
die Funktion numpy .dot () der vorangegangenen Aktivierung A [ —1 | mit dem Gewicht der i+1-
ten Schicht self.W[i]. Die Bias-Einheit self.b wird nachtriglich addiert. Die Aktivierung der
aktuellen Schicht wird durch Anwendung der Aktivierungsfunktion in _activation_function
bestimmt und an die Liste A angehangt.
Die Implementierung der Vorwartspropagation ist dem Konzept von S. Raschka nachvollzogen
[19, S. 400-405].

def _forward_propagation(self, X):

"""calculate the NetWorks’s ouput by forward propagating the input values
through each layer

Parameters
X : array, shape = [n_samples, n_features+1]

Array of input-values

Returns
A : list, shape = [n_layers]
resulting values of the forward propagation with

A[i] : array, shape = [n_samples, hidden_units[i]]

A =[] #initialize A as a list
A.append(X) #copy input values X as the first layer values
for i in range(Q, self.hidden_units.shape[Q]-1):

Z = np.dot(A[-1], self.W[i]) + self.b[i] #calculate the net-input for layer
i+1 including the bias
A.append(self._activation_function(Z)) #calculate the activation
return A

Die Funktion _activation_function() dient zur Auswahl und Berechnung der Aktivierung.

Ein bei der Initalisierung der Klasse definierter Parameter self.act_func bestimmt die ange-
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wendete Aktivierungsfunktion. Es sind zusétzlich zur logistischen Sigmoid-Funktion noch zwei
weitere Funktionen definiert. Auf diese Funktionen wird nicht weiter eingegangen. Diese Funk-

tionen kommen in dieser Arbeit nicht zur Verwendung.

def _activation_function(self, Z):

mwon

return the selected activation function

Parameters
7Z : array, shape = [n_units]

Net input of the previous layer

Returns
phi : array, shape = [n_units]
activation function of the net input

mon

if self.act_func == ’logistic’:
"""Compute logistic function"""
phi = 1. / (1. + np.exp(-2Z))
return phi

elif self.act_func == ’softmax’:
"""Compute softmax function"""
phi = np.exp(Z)/np.sum(np.exp(Z))
return phi

elif self.act_func == ’tanh’:
"""Compute tangens hyperbolicus"""
phi = np.tanh(Z)
return phi

else:

print(’ERROR: invalid activation function’)

7.3.3 Riickwartspropagierung der Abweichungen vom Ziel-Bild zur Optimierung
der Gewichte

Um das Netz durch Anpassung der Gewichte zu trainieren, muss der Einfluss der einzelnen Ge-
wichte jeder Schicht auf die endgiiltige Klassifizierung bestimmt werden. Hierzu wird ein Verfah-
ren, welches bereits 1986 durch D. E. Rumelhart, G. E. Hinton und R. J. Williams veroffentlicht
wurde, vorgestellt [31].

In Parallelitdt zu den Gleichungen (7.6) und (7.7) lassen sich die Berechnungen der Nettoeingabe

zj(-l) € R sowie der Aktivierung ay) € R fiir ein Element j der [-ten Schicht aufstellen

di—1
a(l—l)wg,l) = Z a](c_l)w,(j} = z](.l) , (7.8)
k=0
l l
ag) _ (zj( )) _ (7.9)

Hierbei sind all=1) e R *di-1 ynd ng) € R4-1%1 wenn stets alle Merkmale d;_; der vorangegan-
gen Schicht [ — 1 zur Berechnung eines Elementes der Schicht [ herangezogen werden. d; ist die
Anzahl der Knoten in der [-ten Schicht.
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Zur Bewertung einer Klassifizierung werden die Elemente agﬁ-) der letzten Schicht L mit der
jeweils angestrebten Klassifizierung y;; wie in Abschnitt 4.2.2, Gleichung (4.4), verglichen. Es
ergibt sich die Straffunktion

Ji<w1(olq)>:;dZL(yj,i—aﬁ)(wgq))f ymit lel...Lypel...d_1,q€l...d, . (7.10)
j=1

Der Index i stellt das i-te Datenpaar des Trainingsdatensatzes dar, die Summation iiber j lauft
iiber alle moglichen Klassifizierungen dy, der Ausgabeschicht. Es ist bereits die Abhéngigkeit von
allen Gewichten wz(,lq) eingefiigt. p, ¢ und [ sind an dieser Stelle bewusst anders indiziert, da eine
Abhéngigkeit von jedem Element pg in jeder Schicht [ vorhanden ist. Es existieren d;_1 X d;
Gewichte in jeder Schicht [, welche zusammengenommen die Matrix WO e Rdi-1xdi ergeben.
Mochte man die Straffunktion mit dem Gradientenabstiegsverfahren beziiglich der Gewichte

minimieren, werden die partiellen Ableitungen

o0J

e (7.11)
8w,(,2

benotigt.

Das im Folgenden beschriebene Verfahren dient zur iterativen Bestimmung dieser partiellen Ab-
leitungen und wird Backpropagation (Riickwértspropagierung) genannt, da die Abweichung in
der letzten Schicht (.J;) das Netz rickwérts durchlduft. Es wird die Indizierung tiber die Daten-
paare (i) weggelassen, da zur Vereinfachung lediglich das Ergebnis eines Datenpaares betrachtet
wird. Zunéchst wird der erste Schritt (L — L — 1) betrachtet. Die Folgeschritte (I — [ — 1) sind

nur bei bereits erfolgtem vorangegangenem Schritt durchfithrbar. Wir schreiben zunéchst

J(w]gg)> _ ;i <yj — ) (ZJ(L) (w,%))))z ymit kopel...dri,qel...d, (7.12)
j=1

() =13 ) ma9

Des Weiteren wird als Aktivierungsfunktion die logistische Sigmoidfunktion (4.9) verwendet,

sodass gilt

1
) =9 = ——— . (7.14)

j
14+e %

Die Straffunktion lasst sich somit folgendermafsen differenzieren

aJ
o = "~y (7.15)
da
Durch Ableitung der Sigmoidfunktion
0 ey o 20 (1-a) (7.16)
0z 9,W J J '
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und Anwendung der Kettenregel ergibt sich

oa®
0J _ 01 94, : (7.17)

0:0 " 9D 927
J

Dies ist durch die Gleichungen (7.15) und (7.16) bereits fiir den Fall [ = L definiert. Erneute
Anwendung der Kettenregel ergibt bei Ableitung der Berechnung der Nettoeingabe in Gleichung
(7.8)

o7 a1 92 a1 .y

_ LG (7.18)
ouwl) 0 ou) 920 "

Auch dieser Zusammenhang ist bereits definiert, wenn Gleichung (7.17) gelost und das Netz
vorwarts durchlaufen und somit a](clfl) bekannt ist.

Fiir den Fall [ = L kann bereits das Differential (7.11) bestimmt werden. Um allerdings fiir alle
[ €1...L eine Losung zu erhalten gilt es noch die Gleichung (7.15) fiir alle [ zu bestimmen. Hier

entsteht erneut durch Anwendung der Kettenregel der iterative Ansatz

d O] d;
oJ 8J 0z; 0.J w)
-1 Z z 1 Z (7.19)
0oV H o0 aal ) = 0.0
welcher durch (7.8) und (7.17) definiert wird. (7.19) ersetzt somit (7.15) in (7.17) fiir alle Schich-
ten ! < L.

Zusammengefasst ergibt sich

o7 _ 9 al(f_l) = 5(l)ag_1) (7.20)
1 i J :
aw,(f; 8,2](-)
mit
l l 1)
sO -9 _ 9J 00 _[(a ~w) & (1-af) . (7.21)
Jj n l 0 d l l ( ) )
82]() ({)ag»)@zj(-) (qu:ﬂlé(gﬂ)wj(qﬂ)) a)<1—a] ) ,Je0...L—1

als finale Rechenvorschrift. Nach dem Gradientenabstiegsverfahren werden die Gewichte mit der
Lernrate n > 0 wie folgt aktualisiert [31, 19]

0 ,mit lel...Lipel...di_1,q€1...d; . (7.22)
6 Wpq

Realisierung der Riickwirtspropagierung

Die Riickwértspropagierung ist in der Funktion _backward_propagation() implementiert. Die
Berechnung findet parallel zu den Gleichungen (7.20) und (7.21) statt und wird aufgeteilt zwi-

schen der Ausgabeschicht und sémtlichen vorangegangenen Schichten. Es wird zunéichst das
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delta der Ausgabeschicht berechnet. Hierfiir wird Gleichung (7.21) im Fall [ = L angewendet.
Um den gesamten Datensatz verarbeiten zu kénnen, werden Matrizen der Form n X d; verarbei-
tet, wobei n die Anzahl der gleichzeitig verarbeiteten Datensétze und d; die Anzahl der Knoten
in Schicht [ ist. Da das System riickwérts durchlaufen wird, miissen die Matrizen transponiert
werden. Parallel zu Gleichung (7.20) wird die Aktivierung der vorangegangen Schicht A[ -2] .T
auf delta angewendet. Uber die Lernrate self.eta werden die Gewichte der Ausgabeschicht
self.W[-1] aktualisiert.

Dieselben Schirtte finden fiir alle anderen Schichten mit der iterativen Berechnung von delta
statt. Die Gewichte und die Lernrate sind Elemente der Klasse, da sie bei der nédchsten Berech-

nung erneut benotigt werden.

def _backward_propagation(self, A, y):
"""backpropagate the error of the forward propagation to adapt the weights

Parameters
A : list, shape = [n_layers]
resulting values of the forward propagation with
A[i] : array, shape = [n_samples, hidden_units[i]]
y : array, shape = [n_samples]

desired values

Returns
self.W : list, shape = [n_layers]
updated set of weights
self.W[i] : array, shape[hidden_units[i-1], hidden_units[i]]
delta = (A[-1].T-y)*A[-1].T*(1-A[-1].T) #calculate delta for last layer
dJdW = np.dot(A[-2].T, delta.T) #calculate dJdW for last layer
self . W[-1] -= self.eta * dJadw #adapt weights of the last layer
for i in range(1,len(A)-1):
delta = np.sum(np.dot(self.W[-i], delta), axis = Q)*A[-(i+1)].T*(1-A[-(i+1)].T
) #iterative calculation of delta for

layer 1
dJdW = np.dot(A[-(i+2)].T, delta.T) #calculate dJdW for layer i
self . W[-(i+1)] -= self.eta * dJdw #adapt weights of layer i

return self

7.3.4 Fit-Methode

Die Gewichte des neuronalen Netzes werden in der Fit-Methode zunéchst initialisiert und dar-
aufhin angepasst. Es wird eine Ausgabematrix A_out mit den Dimensionen der Zielprojektion
initialisiert. Uber die Anzahl der durchzufiihrenden Iterationen (cycles) und die Trainingsbilder
wird iteriert. Dabei wird jedes Trainingsbild in gegebenenfalls zuféllige (self.shuffle =True)
Teile der Groke batchsize geteilt. Jeder gleichzeitig zu verarbeitende Pixelstapel wird durch
das Netz propagiert (_forward_propagation()). Das Ergebnis A wird mit mit dem Idealbild
y [ picture_index, batch] durch _backward_propagation() zur Adaption der Gewichte
durch das Netz zuriickgegeben. Nachdem alle Bilder durchlaufen sind, wird das Ausgabebild
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7.4 Programm zur Merkmalerstellung und zum Trainieren des neuronalen Netzes 62

A_out durch die predict()-Methode bestimmt und nach Durchlauf aller Zyklen zuriickgege-
ben. predict() fiihrt die Vorwértspropagierung aus (siehe Anhang A.2.8)

Bei der Entwicklung der Fit-Methode wurden die Entwicklungen von S. Raschka als Orientierung
verwendet [19, S. 400-405].

def fit(self, X, y):

mwon

pass data through network and adapt weights

Parameters

X : array, shape = [n_pictures, n_pixels, n_features+1]
training data

y : array, shape = [n_pictures, n_pixels]

self._initialize_weights() #first, initialize the weights

A_out = np.empty(y.shape) #initialize the ouput matrix

for i in range(self.cycles): #loop over the training cycles
print(’cycle:’, 1)
for picture_index in range(Q, X.shape[Q]): #loop over all pictures

pixel_index = np.arange(X.shape[1]) #get the indexes of the pixels to
if self.shuffle:
np.random.shuffle(pixel_index) #shuffle them
current_index = 0
while current_index < (X.shape[1]-self.batchsize): #go through it in
batchsized steps
batch = pixel_index[current_index:current_index + self.batchsize]

current_index += self.batchsize

A = self._forward_propagation(X[picture_index, batch, :]) #forward the
batch
self._backward_propagation(A, y[picture_index, batch]) #adapt the
weights
A_out[picture_index, :, None] = self.predict(X[picture_index,:,:]) #save

the predicted image

return A_out

Es fallt auf, dass die Ausgabematrix A_out in jeder Iteration berechnet wird. Aus der Funktion
zuriickgegeben, wird sie allerdings erst nach Durchlauf aller Zyklen. Insofern wird die Matrix
A_out in jeder Iteration iiberschrieben. In der aktuellen Implementierung dient dies keinem
Zweck. Mochte man allerdings die Klassifizierung nach jeder Iteration priifen, kann hier A_out
in einer Variable gespeichert oder um eine Dimension der Grose self.cycles erweitert wer-
den, sodass alle Ausgabematrizen abgelegt werden kénnen. Dann ist eine erweiterte Analyse des

Fortschritts moglich.

7.4 Programm zur Merkmalerstellung und zum Trainieren des
neuronalen Netzes
Um die Merkmale zu erstellen, die Datenmengen in Trainings- und Testdaten aufzuteilen, das

Netz zu trainieren und die Hyperparameter zu variieren, dient das im Folgenden beschriebene

PYTHON-Skript seventh.py (siche auch A.2.6).
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Die enthaltenen Funktionen min_max_scale() und load_tracklLength_filtered() sind in
Abschnitt 7.2.1 beschrieben. Die Klassen data_matrices (beschrieben in Abschnitt 6.2.2),
NetWork (siehe Abschnitt 7.3) und convolveWork (dokumentiert in Abschnitt 7.2.2) werden
eingebunden.

Die folgenden Zeilen laden die Projektionen der angegeben Bildgrofse und definieren die Auf-
teilung in Test- und Trainingsdaten. Die if-Abfragen dienen hier dazu fiir den mit dataset
gewihlten Datensatz die Parameter richtig zu definieren. selected_data_range dient spéater
zur richtigen Skalierung. Es folgt die Definition der Faltungsmatrizen, um die Merkmalsmatri-
zen zu erstellen. In n_features_est wird die Anzahl der erstellten Merkmale {ibergeben. Hier
wird 4 zu der Anzahl der Faltungsmatrizen addiert, da dies der Anzahl der Pooling-Merkmale

entspricht, die spéter im Code erstellt werden.

columns = 150
rows = 200

dataset =1 #1,2,3,4
if ((dataset == 2 )):
datanums = 1
numinputdirs = 120
num_trainsets = 100
num_testsets = 20
elif ((dataset == 4 )|( dataset == 3)):
datanums = 4
numinputdirs = 120
num_trainsets = 100
num_testsets = 20
elif (dataset == 1):
datanums = 1
numinputdirs = 30
num_trainsets = 25
num_testsets = 5
base_inputdir = ’/run/media/sj/Seagate Expansion Drive/Data_sjung/cumulated_’ + str(
dataset+1) + ’/thirdCT_’ + str(datanums) +
’Q0000RO_° + str(numinputdirs) + °

slices_cumulated’
selected_data_range = ’uint16’

tracklLength, trackLengthwindow = load_tracklLength_filtered(columns, rows,
numinputdirs, base_inputdir) #read the
test and training data

#nuu##t# make the kernels for the convolutional features ##uu###

edge_1 = np.array([[1,0,-1],[0,0,0],[-1,0,1]])

edge_2 = np.array([[0,1,0],[1,-4,1],[90,1,0]])

edge_3 = np.array(([[-1,-1,-1],[-1,8,-1],[-1,-1,-1,]1])

sharp_1 = np.array([[0,-1,0],[-1,5,-1],[0,-1,0]])

kernels = [np.ones((3,3)), np.ones((5,5)), edge_1, edge_2, edge_3, sharp_1]
n_features_est = len(kernels)+4

Um die Daten einzulesen und vorzubereiten, werden zunéchst tempordre Arrays fir die Ein-

gabgedaten und die Zieldaten, X_first und y_first erstellt. In diese Arrays werden alle Pro-
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jektionen und Zielprojektionen eingelesen. Die Zieldaten sind nicht das rauschreduzierte Bild
(trackLengthwindow|[i].IDsPerPixel_matrix), sondern die Differenz der rauschreduzierten
und der originalen Projektion (X_first[i] - trackLengthwindow[i].IDsPerPixel_matrix
. Die beiden temporéren Arrays werden an ein convolveWork-Objekt {ibergeben, um den Da-
tensatz zu erstellen, welcher durch das Netz verarbeitet werden kann. Als Merkmale (features)
werden zunédchst die Pooling-Merkmale erstellt und dann, mit den zuvor definierten Faltungs-
matrizen, die weiteren Merkmalsmatrizen berechnet. Dadurch ist die Anzahl der Merkmale
n_features definiert und die fiir das Netz verarbeitbaren Matrizen kénnen mit der vectorize

-Funktion erstellt werden.

#nuu##t#t LOAD & PREPARE TRAINDATA w#####u#

X_first = np.empty((num_trainsets, rows, columns)) #initialize original
projection array

y_first = np.empty((num_trainsets, rows, columns)) #initialize desired projection
array

X_train = np.empty((num_trainsets, rowsxcolumns, n_features_est+1)) #initialize
the training data arrays

y_train = np.empty((num_trainsets, rowsxcolumns))

makefeatures_train = []
for i in range(Q,num_trainsets):
X_first[i] = trackLength[i].IDsPerPixel_matrix #load the original projections
y_first[i] = X_first[i] - trackLengthwindow[i].IDsPerPixel_matrix #load the
filtered, desired projections
makefeatures_train.append(convolveWork(X_first[i], y_first[i])) #initialize the
makefeatures object to make the features
makefeatures_train[i].features = [makefeatures_train[i].maxpool(),
makefeatures_train[i].minpool(),
makefeatures_train[i].meanpool(),
makefeatures_train[i].stdpool()] #
append the standart features
for j in range(len(kernels)):

makefeatures_train|[i].features.append(makefeatures_train[i].conv_w_kernel(

kernels[j])) #append the convolutional
features
n_features = len(makefeatures_train[i].features) #number of features
if n_features != n_features_est:
print(’ERROR:WRONG n_feature INITIALIZATION?)
X_train[i,:,:], y_train[i,:], X_train_rescale, y_train_rescale= makefeatures_train
[i].vectorize(set_scale = True) #get the

vectorized training data for the NetWork

Die Datensétze fiir Test- und Validierungsdaten werden auf die gleiche Weise erstellt, hierbei
kann direkt mit dem bekannten Parameter n_features initialisiert werden (siehe hierzu das
vollstéandige Skript im Anhang A.2.6).

Fiir das neuronale Netz miissen einige Parameter initialisiert werden. Zunéchst wird die Anzahl
der Trainingszyklen n_cycles definiert. Um bessere Optimierungsméglichkeiten fiir die weiteren
Hyperparameter zu haben, wird fiir jeden Hyperparameter eine Liste mit moglichen Werten
erstellt. n_hidden gibt die Anzahl der Knoten innerhalb der verdeckten Schicht vor. In der

aktuellen Konstellation wird hiertiiber nur die Anzahl der verdeckten Elemente in einer Schicht
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65 7 Erstellung eines neuronalen Netzes

definiert. Das Netz kann auch mit mehreren Schichten betrieben und initialisiert werden. Dies ist
allerdings nicht im Hauptprogramm implementiert. Aus etas lésst sich eine Lernrate mit einem
Wert zwischen 0.001 und 0.1 auswahlen. batchsizes bietet die Moglichkeit, zwischen pixelweiser
und bildweiser Verarbeitung der Daten, eine sinnvolle Grofe des Datensatzses zu ermitteln, um
das Netz zu trainieren. Nach der Definition der Parameter als Listen, wird jeweils der Index
eines Standard-Wertes definiert, da nur ein Parameter variiert werden kann. Die Standardwerte
sind auf eta=0.001, batchsize=330 (spiter im Programm wird 1 addiert) und n_hidden=10
gesetzt. Die Parameter werden in einer Liste zusammengefasst, aus welcher dann ausgewéhlt
werden kann, welche Parameter konstant bleiben und welcher variiert wird. Die M&glichkeit, die
Hyperparameter einzeln zu variieren, dient dazu, hier die optimalen Werte zu finden. Ist eine
Variation gewiinscht, wird der do_hyparmod-Parameter auf True gesetzt und mit modpar der
zu variierende Parameter ausgewahlt. Es kann stets nur ein Hyperparameter variiert werden. Die
cost_ und cost_L2_-Arrays werden erstellt, um spéter die cost-Funktion bzgl. des variierten
Parameters zu speichern (siehe hierzu die Straffunktion (cost) in den Abschintten 4.2.2 und 4.2.2
und die L.2 Regularisierung in Abschnitt 4.2.4 sowie die Implementierung dieser Funktionen in der
NetWork-Klasse in Abschnitt A.2.8). Die Bedeutung der cost-Funktionen ist in Abschnitt 4.2.4

erlautert. Anhand der cost-Funktionen kann spéter die optimale Konstellation erértert werden.

w#uuu##t#t CALCULATE & OPTIMIZE WEIGHTS ###u###

n_cycles = 5 #how many cycles the NetWork will be trained

n_output_features = 1 #one means, that one pixel with multiple features in the
input layer will result in one pixel in
the output layer

n_hidden = np.arange(1,100, 1) #n_rfeatures + 1

etas = np.arange(0.001, 0.1, 0.01)

batchsizes = np.arange(@,rows*columns,30)[1:]

fixed = np.array([1]) #select if no hyperparameter modulation is wanted

parameters = [n_hidden, etas, batchsizes, fixed]
parameter_labels = [’n_hidden’, ’etas’, ’batchsizes’, ’None’]

eta_index = ©

batchsize_index = 10

hidden_unit_index = 10 # hier w"are anstatt einer zahl ein array ’beliebiger’ form
denkbar, um auch mehrere schichten zu

ermoeglichen

do_hyparmod = False

indexes = [hidden_unit_index, eta_index, batchsize_index, 1]
if do_hyparmod:
modpar = 1 #modulate parameter number ©:n_hidden, 1:etas, 2:batchsize, 3:no
hyperparameter modulation
cost_train = np.empty(parameters[modpar].shape[Q])
cost_L2_train = np.empty(parameters|[modpar].shape[@])
cost_test = np.empty(parameters|[modpar].shape[@])
cost_L2_test = np.empty(parameters|[modpar]|.shape[Q])
else:
modpar = 3
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Fiir den Fall, dass keine Modulation stattfindet, wird modpar =3 gesetzt, da in den Listen der
Parameter je an vierter Position der Fall keiner Variation abgedeckt ist.

Wird ein Hyperparameter variiert, wird iiber alle Moglichkeiten dieses Parameters iteriert. Die
einzelnen Parameter werden an das NetWork-Objekt Netd iibergeben. Die NetWork. fit()-
Funktion fiihrt die Anpassung der Gewichte durch und gibt das Ergebnis an optimized_train
aus. Das Ergebnis umfasst eine Projektion mit den bestimmten absoluten Rauschanteilen je Pixel

und kann somit mit y_train verglichen werden.

#uuu##t#t ITERATE OVER HYPERPARAMETERS ###u###
for m in range(Q, parameters|[modpar].shape[@]):
print(’Iteration:’, m, ’/’, parameters|modpar].shape[Q])
indexes [modpar| = m
print(’layers:’ ,np.array([n_features+1, parameters[Q][indexes|[0Q]],
n_output_features]))
print(’eta:’, parameters[1][indexes[1]])
print(’cycles:’, n_cycles)
print(’batchsize:’, parameters[2][indexes[2]])

Net1 = NetWork(hidden_units = np.array([n_features+1, parameters|[Q][indexes[Q]],
n_output_features|), eta = parameters|[1]]
indexes[1]], cycles = n_cycles, batchsize
= parameters|[2][indexes[2]], shuffle =
False, seed = 1) #initialize the NetWork

optimized_train = Neti1.fit(X_train, y_train) #fit the data and return the

optimized pictures for the training data

Zur Bewertung der Resultate miissen sowohl das vorhergesagte Streubild (optimized_train),
als auch das bekannte Streubild (y_train) und die Eingabedaten (X_train) zuriickskaliert wer-
den. Des Weiteren konnen die cost-Funktionen bestimmt werden. Die gleichen Schritte werden
auch fiir die Testdaten durchgefiihrt. Hier muss zunéchst noch das trainierte Netz auf die Daten
angewendet werden. Dies geschieht durch die predict()-Funktion, welche eine Vorwértspropa-
gierung durchfiihrt (vgl. das die NetWork-Klasse in Abschnitt A.2.8). Durch die for-Schleife
iiber einen der Hyperparameter werden das Netz mehrfach angepasst und jeweils die cost-Werte

der Trainings- und Testdaten gespeichert.
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###un##t CALCULATE RESULTS w#######
X_train_out = np.empty((X_train.shape[@], rows, columns)) #initialize the output
arrays
y_train_out = np.empty((y_train.shape[@], rows, columns))
optimized_train_out = np.empty((y_train.shape[@], rows, columns))
if do_hyparmod:
cost_train_temp = 0

cost_L2_train_temp = @

for j in range(@,X_train.shape[Q]): #make the output arrays from the network-
output
X_train_outl[j,:,:], y_train_out[j,:,:], optimized_train_out[j,:,:] =

makefeatures_train[j].rescale_and_reshape(
X_trainl[j,:,0], y_train[j,:],
optimized_train[j,:], rows, columns)
if do_hyparmod:
cost_train_temp += Netl.cost_function(optimized_train, y_train[j,:])
cost_L2_train_temp += Netl.cost_L2(optimized_train, y_train[j,:])
if do_hyparmod:
cost_train[m] = cost_train_temp/X_train.shape|[Q]
cost_L2_train[m] = cost_L2_train_temp/X_train.shape[0Q]

wuus##tst CALCULATE RESULTS ###u###
X_test_out = np.empty((X_test.shape[@], rows, columns))
y_test_out = np.empty((y_test.shape[Q], rows, columns))
optimized_test_out = np.empty((y_test.shape[@], rows, columns))
if do_hyparmod:
cost_test_temp = 0
cost_L2_test_temp = 0
for j in range(@,X_test.shape[0@]):
optimized_test = Netl.predict(X_test[j,:,:])
X_test_out[j,:,:], y_test_out[j,:,:], optimized_test_out[j,:,:] =
makefeatures_test[j].rescale_and_reshape(
X_test[j,:,0], y_test[j,:], optimized_test
, rows, columns)
if do_hyparmod:
cost_test_temp += Netl.cost_function(optimized_test, y_test[j,:])
cost_L2_test_temp += Netl.cost_L2(optimized_test, y_test[]j,:])
if do_hyparmod:
cost_test[m] = cost_test_temp/X_test.shape[0Q]
cost_L2_test[m] = cost_L2_test_temp/X_test.shape[0Q]

Nach dem mehrfachen Trainieren und Testen des Netzes wird das Netz noch auf einen Validie-
rungsdatensatz angewendet. Dieser wird nach dem gleichen Verfahren wie die beiden anderen
Datensétze eingelesen und verarbeitet. Daraufhin wird eine Log-Datei mit allen gesetzten Para-
metern geschrieben und die Projektionen, original, durch das Netz gefiltert und aus der Simula-
tion vorhergesagt, werden ausgegeben. Die cost-Werte werden geplottet und gespeichert. Details

hierzu sind im Skript in Abschnitt A.2.6 nachzulesen.







8 Anwenden des neuronalen Netzes

Die Anwendung des neuronalen Netzes erfolgt nach der umfangreichen Erstellung und Vorver-
arbeitung der Simulationsdaten. Um die Ubersicht zu erhalten und ein Verstéindnis fiir die Not-
wendigkeit der bisher vorgestellten Algorithmen zu schaffen, wird zunéchst der Ablauf von der

Simulation zur Anwendung des neuronalen Netzes beschrieben.

8.0.1 Workflow von der Simulation zum neuronalen Netz

Aquivalent zu dem Makro-Skript, welches in Abschnitt 5 vorgestellt wird (gesamte Skripte im An-
hang unter A.3), werden zunéchst mehrere (funktional) identische Skripte erstellt. Diese kénnen
parallel auf einem Rechencluster GATE-Simulationen durchfiihren. Die Simulationen erzeugen
jeweils eine reduzierte Anzahl Photonen, welche das Objekt unter allen vorgegebenen Winkeln
abbilden (siehe Hierzu Abschnitt 5.4). Jeder parallel simulierte Datensatz umfasst infolgedessen
fir jede Objektorientierung (Winkel) eine Projektion geringer Intensitdt sowie einen ROOT-
Tree. In ROOT sind die Winkel-Projektionen durch ihren Zeitstempel unterscheidbar.

Das Skript pythonrootv2.py (siehe Abschnitt 6.2.1 sowie das Skript im Anhang A.2.2) liest
die Projektionsdaten sowie die fiir die Filterung relevanten Werte aus dem ROOT-Tree jeder
Simulation aus und speichert diese als numpy-Arrays fiir jeden Tree und Winkel. Diese Arrays
konnen dann durch das Skript adder.py (erldautert in Abschnitt 6.3 und einzusehen im An-
hang A.2.4) fiir jeden Winkel aus allen parallelisierten Simulationen zusammengefasst werden.
filter_by_trackLength.py (siche A.2.5) erstellt aus den kumulierten Arrays die nach der
Wegléange gefilterten Ground Truth-Daten fiir jede Objektorientierung. Die Filterung ist in Ab-
schnitt 6.4.3 erlautert.

Daraufhin kann das Hauptprogramm (seventh.py) (sieche A.2.6), vorgestellt in Abschnitt 7, die

Merkmale erstellen, das neuronale Netz initialisieren und an die Daten anpassen.

8.0.2 Anwendung

Das neuronale Netz wird auf die in Abschnitt 5.4 vorgestellten Phantome angewendet. Stehen
30 Projektionen zur Verfiigung, werden 25 als Trainingsdaten und 5 als Testdaten verwendet.
Stehen 120 Projektionen zur Verfiigung findet eine Aufteilung 100 zu 20 statt. Es wird bei jedem
Training der gleiche Validierungsdatensatz, bestehend aus 8 Projektionen, verwendet.

Die Hyperparameter werden bei ihren Standardwerten belassen (vgl. Abschnitt 7.4). Eine Varia-
tion der Hyperparameter zur Ermittlung optimaler Werte wurde angestrebt, konnte aber zeitlich

nicht realisiert werden.

8.1 Trainieren des Netzes

Das Netz wird trainiert, indem in jedem Zyklus die Trainingsdaten durch das Netz gegeben und
nach jedem Batch (siehe batchsize Abschnitt 7.3.4) die Gewichte aktualisiert werden. Die An-
zahl der Zyklen hat hierbei erheblichen Einfluss auf die spédtere Anwendbarkeit und Giite des

Netzes. Es kann analysiert werden nach welcher Anzahl Zyklen die Anpassung des Netzes an die

69
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Daten nicht weiter steigt. Hierfiir wird zunéchst die Anwendung auf die Trainingsdaten selbst
und im néchsten Schritt die Anwendung auf Test- bzw. Validierungsdaten (vgl. Abschnitt 8.2
und 8.3) betrachtet. Es konnen periodisch unterschiedliche Grade der Anpassung auftreten. Das
heifst, dass sich Zustdnde des Netzes (die Werte der Gewichte) abhéngig von den zuletzt verar-
beiteten Projektionen wiederholen.

Das Netz wird nicht auf periodische Anpassungen untersucht. Die Bewertung der Anpassung
findet rein optisch statt. Betrachtet werden hier beispielsweise das vorhandene Rauschen und
die Detailauflésung. Hauptsichlich wird der Vergleich zu den, der Simulation entstammenden
angestrebten Projektionen und Streumatrizen herangezogen. Quantitative Bewertungen anhand
eines Signal /Rausch-Verhéltnisses, der Entropie, quantifizierbarer Detailauflosung oder einer Fre-
quenzuntersuchung im Fourierraum sind denkbar und sinnvoll, werden aber im Rahmen dieser
Arbeit nicht durchgefiihrt.

8.1.1 Eigenschaften zur Qualitatsbewertung

Die verschieden gefilterten Projektionen werden rein optisch durch Betrachtung bewertet. Hier-
bei wird auf bestimmte Details geachtet, die eine Einordnung und Bewertung erleichtern. Um die
Erkennbarkeit von relevanten Details zu ermoglichen, wird bei Matrizen mit wenigen, niedrigen
Grauwerten die invertierte Darstellung gewahlt.

Samtliche Phantome weisen Materialgrenzen auf. Diese Grenzen stellen sich in der Rongen-
projektion als Ubergang zwischen unterschiedlich starker Absorption und somit verschiedenen
Grauwerten dar. Insofern sind derartige Ubergéinge auch in den Phantomen, welche lediglich aus
Aluminium bestehen, aufgrund von unterschiedlichen Materialdicken beobachtbar. Diese Mate-
rialgrenzen sollten mogichst gut erkennbar sein und es sollte eine klare Unterscheidung zwischen
verschiedenen Materialien (oder Materialdicken) anhand des Grauwertes moglich sein.

Die Qualitét der Projektion und somit der Filterung wird auch anhand der Auflésung der Objekte
mit feinen Strukturen bewertet. Die Kugeln weisen grobe Strukturen und somit geringe Raum-
frequenzen auf, wihrend die ®’s kleine Strukturen und somit hohe Raumfrequenzen haben. Die
Strahlung, die durch die Offnungen in den Buchstaben auf den Detektor trifft, ist aufgrund der
geringen Grofe des abzubildenden Details schwer von einem auf der Streustrahlung basierenden
Artefakt zu unterscheiden. Eine Filterung kann also die Auflésung der Buchstaben verbessern
oder auch verschlechtern.

Allgemein kénnen durch Streustrahlung, welche mehrere benachbarte Pixel trifft, Artefakte ent-
stehen. Diese Artefakte zu filtern ist eine besondere Herausforderung, die andere Anforderungen
stellt als Streustrahlung in einem einzelnen Pixel in streustrahlungsfreier Umgebung herauszu-
filtern.

Neben den Projektionen und Ausschnitten der Projektionen kann auch direkt die durch das Netz
ermittelte Streustrahlung betrachtet werden. Die Darstellung der Streustrahlung eignet sich gut
um hohe Anteile filschlicherweise als Streustrahlung definierter Pixelwerte zu erkennen. Ist in
dem Streubild Objektinformation zu erkennen, so werden signifikante Teile der Projektion gefil-
tert, welche zur relevanten Bildinformation beitragen.

Da die Streumatrizen nur sehr geringe Werte im Vergleich zur gesamten Projektion beeinhalten,
werden die Streumatrizen anders skaliert. Zunéchst bleibt es wichtig, dass alle zu vergleichen-

den Matrizen gleich skaliert werden. Deswegen werden die Streumatrizen im Folgenden zunéchst
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Abbildung 8.1 Plot der Funktion zur sogenannten Gammakorrektur nach Gleichung 8.1 fiir v = 1.

relativ zum Maximalwert der simulierten Streumatrix (Ground Truth) skaliert. Aufgrund der
geringen Dynamik, die die Streumatrizen umfassen sind bei linearer Skalierung trotz Anpassung
des Wertebereichs durch den geringen Kontrast nur wenige Details erkennbar. Infolgedessen wer-
den die Streumatrizen nicht-linear skaliert.

Es werden die Grauwerte durch eine Potenzfunktion auf ein neues Mapping iibertragen. Dieses
Konzept ist allgemein bekannt als Gamma-Korrektur, da die Potenz « hier der einzige Parame-
ter ist, welcher vorzugeben ist. Gleichung (8.1) zeigt formal dieses Mapping fiir Grauwerte p.
In der Darstellung der Streumatrizen wird im Folgenden v = 0.1 verwendet. Die entsprechende
Funktion ist in Abbildung 8.1 dargestellt [30, S. 40].

p—pY (8.1)

Jedes Bild beeinhaltet sogenanntes Rauschen. Gemeint ist hiermit in der Regel das statistische
Schwanken eines Pixelwertes um den jeweiligen Erwartungswert. Da diese Schwankung zunéchst
in jedem Pixel unabhingig von der Umgebung auftritt, unterscheiden sich die Grauwerte eines
Bereiches gleicher Absorption. Auch die Streustrahlung erzeugt Bildrauschen. Aufgrund des (in
den durchgefiihrten Simulationen) geringen Anteils der Streustrahlung gegeniiber der ungestreu-
ten Strahlung und der nahezu isotropen Verteilung der Streustrahlung, weist die Streustrah-
lung eine deutlich geringere Raumfrequenz auf als das statistische Bildrauschen. Das heiftt, dass
das statistische Bildrauschen in der Grofenordnung der Pixel zu beobachten ist, wihrend das
Bildrauschen, welches auf Streustrahlung zuriickzufiihren ist, eine deutlich geringere Frequenz
aufweist und somit erst bei Betrachtung eines Bereiches vieler Pixel zu charakterisieren ist. Um
das statistische Rauschen absolut zu charakterisieren, kann eine Uberschlagsrechnung angestellt
werden. Jede Projektion wird mit 3333333 Photonen bestrahlt (vgl. Abschnitt 5.4, Ausnahme
ist Datensatz II). Da jede Projektion aus 150x200 Pixeln besteht, 14sst sich die Anzahl Teilchen
pro Pixel auf 111 gendhert mitteln (alle Teilchen treffen den Detektor). Hier wird davon ausge-
gangen, dass sich kein absorbierendes Objekt im Strahlengang befindet und die Photenen isotrop

iiber den Raumwinkelbereich des Detektors verteilt sind. Der Fehler eines Mittelwerts n kann mit
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V/n abgeschiitzt werden. Bei dieser groben Uberschlagsrechnung erhélt man ein rein statistisches
Rauschen von /111 ~ 11. Dies entspricht der Grofenordnung des verbliebenen Rauschens in
den nach der Simulation gefilterten Projektionen. Zur genaueren Bewertung sollte natiirlich der
Wert /n fiir die beobachtete Bildregion bestimmt werden.

Welcher Teil des Rauschens Streustrahlung ist, wird durch die Filterung auf Basis der Weglinge
in den Simulationsdaten abgeschétzt. Diese Information wird hier als Ground Truth verwendet.
Auf Basis dieser Phianomene wird im Folgenden die Leistung des erstellten neuronalen Netzes
bei unterschiedlichen Datensédtzen im Training und unterschiedlicher Anzahl Trainingsepochen

untersucht.

8.1.2 Datensatz Ill - Trainingsdaten

Das Training mit Datensatz III wird dazu verwendet, zunéchst eine geeignete Anzahl durchzu-

fiihrender Iterationen zu definieren. Die tibrigen Datensétze werden auf dieser Basis analysiert.

Abbildung 8.2 Eine ungefilterte Projektion des Datensatzes I11, anhand derer im Folgenden das Training
des Netzes beobachtet wird.

Zunichst wird das Netz iiber eine variable Anzahl Zyklen mit den Trainingsdaten trainiert. In
Abbildung 8.3 ist der Verlauf des Trainings zu erkennen. 8.2 zeigt die Ausgangsprojektion aus
Datensatz 111, wihrend 8.3f die angestrebte, rauschfreie Projektion darstellt. 8.3a bis 8.3e zei-
gen die Anpassung nach 1, 2, 10, 100 und 1000 Iterationen, in denen die Gewichte des Netzes
optimiert werden. Es fillt auf, dass die grofste Verbesserung direkt nach der zweiten Iteration
stattfindet. Erst 100 Iterationen zeigen hier wieder eine deutliche Veranderung. 1000 Iterationen
konnen weitere Artefakte herausfiltern (siehe mittlere Kugel, Ausschnitt in Abbildung 8.5). Es
bleibt allerdings ein deutlicher Unterschied zur Ground Truth vorhanden.

In Abbildung 8.4 ist das, durch das Netz bestimmte, Rauschen nach den gleichen Iterationszahlen
dargestellt. Das Rauschen ist anhand des erwarteten Rauschbildes 8.4f skaliert, invertiert sowie
mit v = 0.1 potenziert. Andernfalls wiren nahezu keine Grauwerte erkennbar (vgl. A.1 und A.2
in Abschnitt A.1.1). Es lassen sich die obigen Aussagen bestétigen. Die grofte Anpassung findet
mit der 2. Iteration statt, wihrend ein néchster grofser Unterschied zwischen 10 und 100 Itera-

tionen festzustellen ist. 1000 Iterationen erzeugen nur noch einen minimalen Unterschied durch



73 8 Anwenden des neuronalen Netzes

(a) 1 Iteration (b) 2 Iterationen (c) 10 Iterationen

(d) 100 Iterationen (e) 1000 Iterationen (f) Ground Truth

Abbildung 8.3 Bild (a), (b), (c), (d) und (e) zeigen die Projektionen (8.2) des Datensatzes III nach 1, 2,
10, 100 und 1000 Iterationen des neuronalen Netzes. (f) zeigt die als rauschfrei angenommene Projektion,
die zum Training verwendet wird.
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(a) 1 Iteration
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Abbildung 8.4 Bild (a), (b), (¢), (d) und (e) zeigen den bestimmten Rauschanteil der Projektion (Daten-
satz IIT) nach 1, 2, 10, 100 und 1000 Iterationen des neuronalen Netzes. (f) zeigt den, aus den Simulations-
daten vorhergesagten Rauschanteil. Die Abbildung zeigt Rauschanteile relativ zum angestrebten Bild (f)
skaliert. Die unskalierte Abbildung ist im Anhang unter A.1 in Abschnitt A.1.1 einzusehen. Des Weiteren
wird mit v = 0.1 eine Gamma-Korrektur vorgenommen. Der Einfluss davon kann durch Vergleich mit
Abbildung A.2 im Anhang betrachtet werden. Die Darstellung verwendet die invertierten Grauwerte, um
einen groferen Kontrast zu bieten.

die reduktion des hochfrequenten Rauschens. Im Vergleich zu der angestrebten Streustrahlung
sind die Pixelwerte nach 1000 Iterationen zu gering und haben eine zu grofse Raumfrequenz, um
das Rauschen vollstdndig zu korrigieren.

Zur Bewertung wird auch die Darstellung der Differenz (betragsméfig) zwischen gefilterter und
Ground Truth-Projektion (bzw. gefiltertem und angestrebtem Rauschen) betrachtet. Diese Ab-
weichung wird ebenfalls skaliert und mit v = 0.1 potenziert, damit Pixelwerte erkennbar sind.
Fir die Skalierung wird der Einfachheit halber ebenfalls das Maximum der erwarteten Streu-
strahlung verwendet. In Abbildung 8.6 ist dies fiir die gefilterte Projektion nach 2 bzw. 1000
Trainingszyklen dargestellt.

Nach 2 Iterationen sind die Abweichungen hochfrequenter und somit homogener verteilt als
nach 1000 Iterationen. Es spiegeln sich hier also die Erkenntnisse der vorangegangenen Beob-

achtungen wieder. Es bleibt auch nach 1000 Projektionen eine erkennbare Abweichung von der
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(a) 100 Iterationen (b) 1000 Iterationen (c) Ground Truth
(d) 100 Iterationen (e) 1000 Iterationen (f) Ground Truth

Abbildung 8.5 Die Bilder (a), (b) und (c) zeigen je den gleichen Ausschnitt der Projektionen 8.3d, 8.3¢ und
8.3f aus Datensatz III und (d), (e) und (f) zeigen die entsprechenden Rauschbilder. Links unterhalb der
Mitte ist ein Artefakt, das durch 1000 Iterationen weiter reduziert werden kann als durch 100 Iterationen.
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(a) 2 Iteration

Abbildung 8.6 In den Abbildungen (a) und (b) sind die absoluten Differenzen zwischen der Filterung und
Ground Truth nach 2 und 1000 Iterationen zu sehen (Projektion aus Datensatz IIT). Beide Abbildungen
sind gleichermafien, relativ zum Maximum der angestrebten Streustrahlung (vgl. Abbildung 8.4f), hoch-
skaliert. Die Darstellung verwendet die invertierten Grauwerte, um einen groferen Kontrast zu bieten.
Des Weiteren wird mit v = 0.1 eine Gamma-Korrektur vorgenommen.
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angestrebten Filterung vorhanden. Dies bedeutet, dass das Netz (zumindest innerhalb von 1000
Iterationen) nicht in der Lage ist, die Projektionen des Trainings vollstéindig an das rauschfreie
Pendant anzupassen. Dies zeigt zunédchst, dass das Netz in seiner Architektur nicht génzlich die
Streuverteilung aller 100 Trainingsprojektionen (Datensatz III) speichern kann. Hierdurch ist
eine Uberanpassung bereits erschwert. Allerdings ist nicht feststellbar, ob das Netz iiberhaupt
geniigend Informationen zur Bewertung aufnehmen kann.

Im Folgenden wird das neuronale Netz stets iiber 1000 Iterationen trainiert, um das volle Poten-

tial auszuschopfen.

8.1.3 Datensatz | - Trainingsdaten

Das Training des neuronalen Netzes mit Datensatz I wird anhand eines Trainings tiber 1000
[terationen bewertet.

Abbildung 8.7 zeigt eine Projektion und zwei verschiedene Ausschnitte des Trainingsdatensatzes
unbearbeitet, durch das Netz nach 1000 Iterationen gefiltert und aus der Simulation optimiert

(Ground Truth). In der unbearbeiteten Projektion 8.7a ist ein hoher Rauschanteil vorhanden.
8.7c zeigt dagegen nur noch das statistische (hochfrequente) Rauschen. Im Detailausschnitt 8.7i
ist gut zu erkennen, dass in den Bereichen hoher Absorption keinerlei Bildrauschen vorhanden
ist. Das Raschen in der dunklen (stérker absorbierenden) Kugel ist komplett entfernt, wahrend
es in dem helleren Bereich (linke Halbkugel) lediglich deutlich reduziert ist. Dieses Rauschen
wird nicht der Streustrahlung zugeordnet, sondern kann der Statistik der Rontgenstrahlung zu-
geschrieben werden.

Die durch das Netz gefilterte Projektion weist ein geringeres Rauschen im Vergleich zur Ground

Truth auf. Da die Projektion auch deutlich weicher erscheint, muss untersucht werden, ob damit
auch ein Informationsverlust einhergeht. Bei Vergleich zwischen einem Ausschnitt des Originals
(8.7g) und der Filterung (8.7h) fallt eine deutliche Rauschreduktion durch die Filterung auf. Die
Materialgrenzen zwischen der rechten und linken Kugel sowie der linken Kugel und dem Hinter-
grund sind besser aufgelést. Die Aufldsung der ®’s in 8.7d und 8.7e dagegen ist vom Original
zur Filterung nicht eindeutig verbessert. Ein zuséatzlicher Vergleich zeigt, dass gerade im oberen
und im unteren Bereich des Buchstaben die Ungenauigkeit in der horizontalen Achse erhéht ist.
Hier wurden die Strukturen des unbearbeiteten Bildes verbreitert.
Es bleibt somit festzustellen, dass die Objektgrofe eine wichtige Rolle in der Optimierbarkeit
durch das entwickelte Netz darstellt. Das das ® verschlechtert wird, spricht dafiir, dass es von
dem Netz nicht von Bildrauschen unterschieden werden kann und insofern hier eine Reduzierung
der Auflésung ensteht.

In der Streumatrix in 8.8a ist die gesamte Phantomstruktur zu erkennen. Des Weiteren ist die
erkannte Streustrahlung hochfrequent und in nahezu jedem Pixel sind Werte >0, was die Reduk-
tion des statistischen Rauschens in Abbildung 8.7b erklirt. In der angestrebten Streuverteilung
8.8b sind deutlich grobere, alse niederfrequente Strukturen vorhanden, welche keinerlei Objekti-
onformationen erkennen lassen. Des Weiteren treten absolut grofiere Werte auf.

Es wird deutlich, dass durch die Objektinformation in der durch das Netz gefilterten Streustrah-
lung die Auflésung kleiner Strukturen verringert wird. Die Untersuchung des zweiten Datensatzes
in Abschnitt 8.1.4 wird zeigen, ob das in der geringen Trainingsdatenmenge begriindet liegt oder

ein allgemeines Problem darstellt.
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(a) Original (b) 1000 Iterationen (c) Ground Truth

(d) Original (e) 1000 Iterationen (f) Ground Truth

(g) Original (h) 1000 Iterationen (i) Ground Truth

Abbildung 8.7 In den Abbildungen (a), (b) und (c) ist eine Projektion des Datensatzes I unbearbeitet,
durch das Netz gefiltert und aus Simulation bestimmt, gezeigt. (d), (e) und (f) zeigen je den gleichen
Ausschnitt dieser drei Projektionen. Selbiges gilt fiir (g), (h) und (i).
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Abbildung 8.8 Zu sehen sind die Streumatrizen, welche sich aus dem neuronalen Netz (a) und der
Simulation (b) ergeben (Datensatz I). Beide Bilder sind zum Maximum der Ground Truth (b) skaliert. Die
Darstellung verwendet die invertierten Grauwerte, um einen gréferen Kontrast zu bieten. Des Weiteren
wird mit v = 0.1 eine Gamma-Korrektur vorgenommen.

8.1.4 Datensatz Il - Trainingsdaten

Das Training mit Datensatz II zeigt vergleichbare Ergebnisse zum Training mit Datensatz I im
vorangegangenen Abschnitt 8.1.3. Die Abbildungen in 8.9 zeigen eine deutliche Reduktion der
Streustrahlung und somit des niedrigfrequenten Bildrauschens zwischen dem Original und der
gefilterten sowie der simulierten Projektion in 8.9a, 8.9b und 8.9c. Die gefilterte Projektion wirkt
allerdings nicht viel weicher als die simulierte. Das heifst, dass das niedrigfrequente Rauschen
nicht in gleicher Form reduziert wird, wie das bei Datensatz I der Fall ist.

Die Detailausschnitte 8.9d, 8.9e und 8.9f zeigen, dass in den grofen Strukturen das Rauschen
reduziert und die Materialgrenzen erkennbar sind. Die feinen Strukturen sind &hnlich wie bei
Datensatz I in ihrer Auflésung nicht verbessert. Auch hier findet eher eine Verschlechterung der
Auflésung als eine Verbesserung statt.

Die beiden in Abbildung 8.10 dargestellten Streumatrizen dhneln sich zunéchst, was die Frequenz
und Grofsenordnung der Streustrahlung anbelangt. Die maximale Intensitdt ist in der Ground
Truth-Projektion héher und somit ist auch mehr Dynamik vorhanden. In der Projektion des
neuronalen Netzses wird ein Anteil der Objektinformation herausgefiltert. Es sind die Kugeln
zu erkennen und am Linken Rand zeigen sich Strukturen, die auf die ®’s zuriickzufiihren sind.
Vergleicht man die gefilterten Strukturen mit der Filterung durch Datensatz I in Abbildung 8.8a,

erreicht Datensatz II ein deutlich besseres Ergebnis.

8.1.5 Datensatz IV - Trainingsdaten

Datensatz IV unterscheidet sich stark von den iibrigen Datensétzen. Hier ist das Phantom inver-
tiert, das heifft der Zylinder besteht aus Aluminium und die enthaltenen Kugeln sind mit Luft
gefiillt. Gleiches gilt fiir den Quader, in welchem sich die ®’s befinden (vgl. Abschnitt 5.4.1).

Abbildung 8.11 zeigt eine Projektion des Phantoms, in dem sich der Quader parallel zum De-
tektor, zwischen Detektor und Phantom, befindet. Zwischen der ungefilterten (8.11a) und der
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(a) Original (b) 1000 Iterationen (c) Ground Truth

(d) Original (e) 1000 Iterationen (f) Ground Truth

Abbildung 8.9 In den Abbildungen (a), (b) und (c) ist eine Projektion des Datensatzes IT unbearbeitet,
durch das Netz gefiltert und aus Simulation bestimmt, gezeigt. (d), (e) und (f) zeigen je den gleichen
Ausschnitt dieser drei Projektionen.

(a) 1000 Iterationen (b) Ground Truth
Abbildung 8.10 Zu sehen sind die Streumatrizen, welche sich aus dem neuronalen Netz (a) und der Si-
mulation (b) ergeben (Datensatz II). Beide Bilder sind zum Maximum der Ground Truth (b) skaliert. Die
Darstellung verwendet die invertierten Grauwerte, um einen gréferen Kontrast zu bieten. Des Weiteren
wird mit v = 0.1 eine Gamma-Korrektur vorgenommen.



8.1 Trainieren des Netzes 80

(a) Original (b) 1000 Iterationen (c) Ground Truth

(d) Original (e) 1000 Iterationen (f) Ground Truth

Abbildung 8.11 In den Abbildungen (a), (b) und (c) ist eine Projektion des Datensatzes IV unbearbeitet,
durch das Netz gefiltert und aus Simulation bestimmt, gezeigt. (d), (e) und (f) zeigen je den gleichen
Ausschnitt dieser drei Projektionen.
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(a) 1000 Iterationen (b) Ground Truth

Abbildung 8.12 Zu sehen sind die Streumatrizen, welche sich aus dem neuronalen Netz (a) und der Simu-
lation (b) ergeben (Datensatz IV). Beide Bilder sind zum Maximum der Ground Truth (b) skaliert. Die
Darstellung verwendet die invertierten Grauwerte, um einen gréferen Kontrast zu bieten. Des Weiteren
wird mit v = 0.1 eine Gamma-Korrektur vorgenommen.
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simulierten Projektion (8.11c) ist eine Reduktion der Streustrahlung erkennbar. Die gefilterte
Projektion (8.11b) weist dagegen auch eine Reduktion des hochfrequenten Rauschens auf. Dies
lasst das Bild deutlich weicher wirken.

Die Detailausschnitte zeigen die zweite Aushohlung von unten am rechten Rand. In allen Projek-
tionen ist die Trennung zwischen Hohlraum und Zylinder am oberen rechten Rand am besten. An
den iibrigen Randern ist die Erkennung einer Materialgrenze deutlich erschwert. Hier zeigt sich,
dass sowohl die gefilterte, als auch die simulierte Projektion die Auflésung verbessern kénnen. In
der unbearbeiteten Projektion 8.11d ist das Rauschen im Kantenbereich zu grofs, um eine Rand-
definition zu ermoglichen. Die Simulation in 8.11f und die Filterung in 8.11e erlauben ebenfalls
keine gute Materialtrennung. Gerade die gefilterte Abbildung zeigt einen Grauwert-Verlauf, der
die Definition einer Grenzfliche stark erschwert. Die Ground Truth-Projektion lasst durch das
Rauschen ebenfalls keine bessere Materialtrennung zu.

Insofern kann die Filterung hier als Verbesserung interpretiert werden. Da die feinen Strukturen
der ®-Matrix ohnehin nicht aufgelost werden konnen, funktioniert die Filterung zur besseren
Auflésung der groben Strukturen der Hohlrdume.

Die in Abbildung 8.12a gezeigte Ground Truth-Streustrahlung umfasst mehr Pixel und somit
hohere Raumfrequenzen, als die aus der Simulation ermittelte Streustrahlung (8.12b). Dies deckt
sich mit der starken Verringerung des Bildrauschens in 8.11b. Die Dynamik im durch das Netz
ermittelten Streubild ist geringer als im Ground Truth-Streubild. Es werden durch das neuronale
Netz somit hohere Rauschfrequenzen, die nicht der Streustrahlung entsprechen, herausgefiltert.
Es ist der Umfang des Zylinders zu erkennen. Die Aushdhlungen dagegen sind nicht zu verorten.

Die verlorene Objektinformation ist also innerhalb des Zylinders gering.

8.2 Anwenden des Netzes auf Testdaten

Die Testdaten enststammen dem gleichen Datensatz wie die Trainingsdaten. Sie stellen hier le-
diglich andere Projektionen des gleichen Phantoms dar. Die Testdaten dienen dazu, die Anwend-
barkeit des Netzes zu priifen, bevor es abschliefsend trainiert wird. So wird das Netz bewertet, um
daraufthin die Hyperparameter anzupassen. Das Netz wird also nicht direkt mit den Testdaten
trainiert, ein indirekter Einfluss auf das Netz besteht aber. Insofern taugen die Testdaten nicht
als Validierungsdaten, um abschlieRend die Giite des Netzes zu bewerten. Die hohe Ahnlichkeit
zwischen Trainings- und Testdaten wie in diesem Falle ist nicht optimal, falls eine breitere An-
wendbarkeit (wie sie durch die Validierungsdaten gepriift wird) gewiinscht ist.

Aufgrund der hohen Ahnlichkeit lassen sich {iber die Testadaten die gleichen Aussagen treffen,
wie im vorangegangen Abschnitt {iber die Trainingsdaten. Aus diesesm Grund sind die Projek-
tionen und Details der Testdaten der Datensétze (I, II und IV) in den Anhang (siche A.1.2)
verschoben. Im Folgenden wird anhand von Datensatz III eine Projektion des Testdatensatzes

vorgestellt.

8.2.1 Datensatz lll - Testdaten

Nachdem das Netz mit den Trainingsdaten iiber 1000 Zyklen trainiert wurde, wird das Netz
auf die Testdaten angewendet. Abbildung 8.13 zeigt die Anwendung auf eine Testprojektion des
Datensatzes III. 8.13a zeigt das ungefilterte Bild. Es ist grobes Bildrauschen im Vergleich zu den
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(a) Original (b) 1000 Iterationen (c) Ground Truth

(d) Original (e) 1000 Iterationen (f) Ground Truth

Abbildung 8.13 (a), (b) und (c) zeigen die ungefilterte, die durch das Netz bestimmte (1000 Iterationen)
und die simulierte Ground Truth-Projektion aus dem Testdatensatz III. (d), (e) und (f) zeigen jeweils
einen Ausschnitt um die zweite Kugel von oben, rechts.

Abbildungen 8.13b und 8.13c zu erkennen, welche das gefilterte und das simulierte Bild (Ground
Truth) zeigen. Zunéchst wirkt das gefilterte Bild am rauscharmsten. Es ist deutlich rauschdrmer
als die Ground Truth-Projektion.

Die Abbildungen 8.13d, 8.13e und 8.13f zeigen jeweils eine Kugel aus der ungefilterten, der gefil-
terten und der simulierten Projektion. In dem Ausschnitt sind zwei Kugeln voreinander durch-
leuchtet. Eine grofer wirkende Kugel befand sich ndher an der Rontgenquelle und eine weniger
vergroferte Kugel weiter von der Quelle entfernt. Die stéarker vergroferte Kugel ragt oben rechts
iiber die andere Kugel hinaus. Ein Qualitéatskriterium ist, ob sich die Bereiche keine Kugel , eine
Kugel und zwei Kugeln im Strahlengang voneinander trennen lassen. Eine solche Unterschei-
dung ist in allen drei Projektionen nicht exakt vorzunehmen. Die ungefilterte Abbildung lasst
aufgrund des groflen Schwankungen der Pixelwerte lediglich im Bereich oben links eine klare
Unterscheidung zwet Kugeln gegen keine Kugel zu. Die Trennung eine Kugel gegen zwei Kugeln
ist in der gefilterten und simulierten Abbildung moglich, allerdings lasst sich hier keine klare
Kante definieren. Eine Unterscheidung eine Kugel zu keine Kugel ist noch schwerer definierbar.
Die gefilterte Projektion weist weniger hochfrequentes Bildrauschen auf, als die Ground Truth-
Projektion.

Abbildung 8.14 zeigt das durch das Netz ermittelte Rauschbild und das Ground Truth-Streubild.

Die zuvor erarbeitete Charakteristik bestétigt sich. 8.14a zeigt deutlich mehr angepasste Pixel
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(a) 1000 Iterationen (b) Ground Truth

Abbildung 8.14 Zu sehen sind die Streumatrizen, welche sich aus dem neuronalen Netz (a) und der
Simulation (b) ergeben (Testdatensatz III). Beide Bilder sind zum Maximum der Ground Truth (b)
skaliert. Die Darstellung verwendet die invertierten Grauwerte, um einen groferen Kontrast zu bieten.
Des Weiteren wird mit v = 0.1 eine Gamma-Korrektur vorgenommen.

und somit eine deutlich hohere Rauschfrequenz, die aus dem Bild entfernt wird. 8.14b weist
dagegen weniger Pixel mit Streustrahlung auf. Im gefilterten Bild ist aulerdem die Kontur des
Zylinders sowie der Kugeln zu erkennen. Im rechten Bildbereich sind diese ausgepragter. Im
linken Bildbereich ist die ®-Matrix im Strahlengang. Es wird somit in den Bereichen ohne die

®-Matrix mehr Bildinformation durch die Filterung entfernt.

8.3 Anwenden des Netzes auf Validierungsdaten

Im Folgenden wird Streustrahlerkennung auf zwei Validierungsphantome angewendet. In Ab-
schnitt 5.4 sind diese Phantome in den Abbildungen 5.8b und 5.8d zu sehen. Die Phantome aus
den Abbildungen 5.8¢ und 5.8e sind im Anhang unter Abschnitt A.1.3 mit Detailausschnitten
dargestellt.

8.3.1 Validierungsphantom (b)

Abbildung 8.15 zeigt, dass das Validierungsphantom unterschiedlich gefiltert wird, je nachdem
mit welchem Datensatz das neuronale Netz trainiert wurde. Die Projektion 8.15b ergibt sich aus
der Filterung nach Training mit Datensatz I. Das resultierende Bild wirkt sehr weich, beeinhaltet
aber noch einige grofie Artefakte. Das mit Datensatz II trainierte System erzeugt kein weiches
Bild (vgl. 8.15¢). Das hochfrequente Rauschen bleibt, wie im simulierten Bild erhalten. Auch
hier sind noch Teile der Streustrahlung als Artefakte zu erkennen. Datensatz 111 fiihrt zu einem
Netz, was nahezu alle ausgeprigten Artefakte unterdriickt (vgl. 8.15¢). Im Vergleich zur simu-
lierten Projektion wirkt auch dieses Bild deutlich weicher, das heift, es wird auch das statistische
Rauschen reduziert. Der vierte Datensatz in 8.15f zeigt eine sehr dhnliche Filterung zum dritten
Datensatz. Allerdings werden die groben Artefakte nicht so stark herausgefiltert.

In Abbildung 8.16 wird ein Materialiibergang sowie ein durch Streustrahlung entstandenes Bild-
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(a) Original (b) Datensatz I (c) Datensatz II

(d) Ground Truth (e) Datensatz III (f) Datensatz IV

Abbildung 8.15 Es wird die Projektion des Validierungsphantoms b im Original in Abbildung (a), nach
den Datensétzen I, II, IIT und IV gefiltert in (b), (¢), (e) und (f) und als Ground Truth in Abbildung (d)
dargestellt.



85 8 Anwenden des neuronalen Netzes

artefakt betrachtet. Die unkorrigierte Abbildung 8.16a zeigt, dass der Materialiibergang durch
das Bildrauschen nicht klar erkennbar ist. Des Weiteren sind im unteren mittleren Teil des Bil-
des vier benachbarte Pixel besonders hell. Dies kannals Bildfehler durch Streustrahlung gewertet
werden, da das Artefakt in der Abbildung 8.16d, welche die Ground Truth des Ausschnittes zeigt,
nicht in dieser Form erkennbar ist. Auch im simulierten Bild ist dort eine markante Struktur zu
sehen. Da allerdings der Bildfilter auf Basis der Weglénge nur eine Abschétzung macht, kann
man das Artefakt dennoch auf Streustrahlung zuriickfiihren.
Das Detail in Abbildung 8.16b zeigt, dass das Artefakt durch das mit Datensatz I trainierte
Netz nicht korrigiert wurde. Weitere Pixel, die im unbearbeiteten Bild deutlich zu hohe Werte
aufweisen, werden reduziert und heben sich nur noch minimal vom Hintergrund ab. Das statisti-
sche Rauschen ist im Vergleich zur simulierten Projektion deutlich geringer, was dem Bild einen
weichen Eindruck gibt. Dies deckt sich mit dem Eindruck des Gesamtbildes. Auch Datensatz 11
(Abbildung 8.16¢) kann das Artefakt nicht vollstédndig entfernen. Durch das hohere Bildrauschen
ist es aber kaum erkennbar. Ebenso wie die Materialgrenze gleicht die Erkennbarkeit der in der
Ground Truth-Projektion 8.16d.
Datensatz I1I erzeugt ein Netz, was das Artefakt vollstdndig aus dem Bild (8.16e) entfernt. Auch
das Bildrauschen ist hier stérker reduziert als im angestrebten Bild. Die Materialgrenze in der
Mitte des Ausschnitts ist dhnlich gut zu erkennen, wie das im simulierten Bild der Fall ist. Das
Detail in Abbildung 8.16f zeigt nur minimale Unterschiede zur Filterung mit Datensatz III. Auch
hier ist der Artefakt fast vollstandig gefiltert.

Als zweites Detail wird in Abbildung 8.17 der Materialiibergang zwischen zwei Kugeln unter-
schiedlicher Materialien betrachtet. Datensatz I zeigt in Abbildung 8.17b dhnliche Eigenschaften
zur Gesamtansicht und dem ersten Detail. Das Rauschen innerhalb der Kugeln ist sehr stark
reduziert. Im linken Bildteil, oben und unten sowie in der dunklen Kugel oben in der Mitte ist
zu sehen, das kumulierte Streustrahlung nicht entfernt werden kann, sondern lediglich reduziert
wird. Der Bereich, in welchem keine Kugel im Strahlengang ist, ist ebenfalls stark rauschredu-
ziert. Hier und in der linken Kugel ist das Rauschen deutlich starker reduziert, als dies bei der
simulierten Projektion (Ground Truth) der Fall ist. Die Reduktion des Rauschens in der linken
Kugel fiithrt zu einer allgemeinen Absenkung der Helligkeit in diesem Bereich. Durch den ver-
minderten Unterschied der Grauwerte wirken die Materialien der Kugeln &hnlicher. In Datensatz
IT 8.17c lassen sich die beiden Kugeln deutlicher voneinander trennen. Die am stérksten durch
die Streustrahlung hervorgehobenen Pixel sind auch im gefilterten Bild noch zu erkennen. Die
Kugeln sind diskret vom Hintergrund zu unterscheiden. Das Bildrauschen gleicht dem der simu-
lierten Projektion in 8.16d. Abbildung 8.17e zeigt die Filterung durch Datensatz III. Hier sind
das Rauschen innerhalb der Kugeln und die Streustrahlung nur leicht verringert. Das Rauschen
im Bereich ohne Kugeln ist dagegen im Vergleich zur simulierten Projektion reduziert. Bei der
Filterung nach Datensatz IV gleicht das Bild stark der Filterung durch Datensatz III. Auferhalb
der Kugeln ist die Streustrahlung etwas weniger reduziert. Das Rauschen innerhalb der Kugeln

ist mit Datensatz III vergleichbar.
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(a) Original (b) Datensatz I (c) Datensatz II
(d) Ground Truth (e) Datensatz III (f) Datensatz IV

Abbildung 8.16 Es wird ein Ausschnitt des Validierungsphantoms b im Original in Abbildung (a), nach
den Datensétzen I, II, IIT und IV gefiltert in (b), (c), (e) und (f) und als Ground Truth in Abbildung (d)
dargestellt.

(a) Original (b) Datensatz I (c) Datensatz II
(d) Ground Truth (e) Datensatz III (f) Datensatz IV

Abbildung 8.17 Es wird ein Ausschnitt des Validierungsphantoms b im Original in Abbildung (a), nach
den Datensétzen I, I, ITIT und IV gefiltert in (b), (¢), (e) und (f) und als Ground Truth in Abbildung (d)
dargestellt.
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8.3.2 Validierungsphantom (d)

Als zweites wird das Validierungsphantom (d) mit den unterschiedlich trainierten Netzen gefiltert.
Abbildung 8.18 zeigt die gefilterten Projektionen fiir alle Datensétze sowie die unbearbeitete und
die nach den Simulationsdaten gefilterte Projektion (Ground Truth). Es ist erkennbar, dass jedes
Netz die Streustrahlung reduziert. Unterschiede liegen hier auf den ersten Blick in der Schérfe der
Bilder und in der Reduktion der Streustrahlung innerhalb der Kugeln. Die Schérfe wird haupt-
séchlich durch das Rauschen bestimmt. Sind die Strukturen klar erkennbar und umfasst das
Rauschen keine pixeliibergreifenden Strukturen, wirkt das Bild scharf trotz des Rauschens. Tritt
das Rauschen als ein Effekt auf, der pixeliibergreifende Strukturen erschafft bzw. beinflussen sich
die benachbarten Pixelwerte objektunabhéngig, so wirkt das Bild unscharf und verrauscht, weil
die Grauwerte mehrerer Pixel nebeneinander dhnliche Werte haben bzw. ineinander iibergehen.
Hierdurch werden auch die Objektrander verwischt. Sowohl in der ungefilterten, als auch in der
nach den Simulationsdaten gefilterten Projektion ist Bildrauschen auf Pixelebene vorhanden.
Dieses Rauschen ist der Statistik zuzusprechen und entspricht nicht der Streustrahlung, die hier
gefiltert werden soll.

In Abbildung 8.18b ist die Projektion durch das mit Datensatz I trainierte Netz gefiltert. Die
entstehende Projektion ist sehr weich. 8.18¢ (Datensatz II) ist dagegen schérfer und die Objekte
sind definierter zu erkennen. Die Filterung mit Datensatz III (8.18e) erreicht eine &hnliche Schérfe
wie die Filterung durch Datensatz II. Hier bleibt in den Kugeln deutlich mehr Streustrahlung
vorhanden. Datensatz IV filtert sehr &hnlich zu Datensatz III. Bei Betrachtung der gesamten
Projektion sind keine Unterschiede zu erkennen.

Das Detail in Abbildung 8.19a zeigt die Konturen eines ®’s, einige Bildartefakte und eine Ma-
terialgrenze. Die Artefakte umfassen sowohl markante Streustrahlung in einzelnen Pixeln (Mitte
oben), als auch grofere Strukturen (Mitte), welche auch die Auflésung des Objekts (@) (links
Mitte) verschlechtern. Anhand dieser Merkmale wird erortert, inwiefern die unterschiedlich trai-
nierten Netze diese Bildfehler erkennen und korrigieren kénnen.

8.19b zeigt die Filterung durch Datensatz I. Hier sind die meisten Artefakte noch zu erkennen,
ihre Intensitét und Ausdehnung ist aber verringert. Die Objekte sind schlechter aufgelost als in
der urspriinglichen Projektion. Die Objektkanten wurden verbreitert. Die Materialgrenze ist zu
erkennen. Das Bildrauschen ist gering.

In Abbildung 8.19c¢ ist die Filterung durch Datensatz II zu sehen. Die Artefakte werden in &hn-
licher Weise wie bei Datensatz I unterdriickt. Hier ist das Rauschen nicht in gleicher Stérke
verringert und die Strukturen sind nicht in gleicher Weise vergrofert (Unschérfe). Das Rauschen
ist also grofser und dennoch sind die Strukturen besser zu erkennen.

Datensatz III filtert die Artefakte anders (8.19¢). Sie werden nicht in ihrer Struktur verdndert,
sondern lediglich in ihrer Intensitdt verringert. Das Bildrauschen gleicht der angestrebten Pro-
jektion 8.19d. Die Objektauflosung ist im Vergleich zum Original weder verschlechtert noch
verbessert. Die Materialgrenze ist dhnlich gut wie im angestrebten Bild zu erkennen.

Die Filterung durch Datensatz IV weist keine signifikanten Unterschiede zur Filterung mit Da-
tensatz I1I auf.

Abbildung 8.20 zeigt weitere Detailausschnitte. Hier liegt der Fokus auf den groben Strukturen

(den Kugeln) und ihren Materialgrenzen. Das Original 8.20a weist Streustrahlung auf, welche

die Erkennung von Materialgrenzen (Ubergang rechte Kugel-linke Kugel und rechte Kante-rechte
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(a) Original (b) Datensatz I (c) Datensatz II

(d) Ground Truth (e) Datensatz III (f) Datensatz IV

Abbildung 8.18 Es wird das Validierungsphantoms d im Original in Abbildung (a), nach den Datensétzen
I, II, IIT und IV gefiltert in (b), (c), (e) und (f) und als Ground Truth in Abbildung (d) dargestellt.
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(a) Original (b) Datensatz I (c) Datensatz II
(d) Ground Truth (e) Datensatz III (f) Datensatz IV

Abbildung 8.19 Es wird ein Ausschnitt des Validierungsphantoms d im Original in Abbildung (a), nach
den Datensétzen I, II, IIT und IV gefiltert in (b), (¢), (e) und (f) und als Ground Truth in Abbildung (d)
dargestellt.

Kugel) erschwert. Des Weiteren ist am oberen linken Rand des Bildes noch eine Detailstruktur
(®) deren Auflésung erschwert ist.

Die Filterung durch Datensatz I (8.20b) entfernt die Streustrahlung und reduziert das Bildrau-
schen dariiber hinaus. Die Materialgrenze zwischen den Kugeln ist nicht zu erkennen. Die Kugeln
scheinen aus einem Material sehr d&hnlicher Absorption zu bestehen. Details am linken Bildrand
sind schwerer zu erkennen als im unbearbeiteten Bild. Ebenso ist der Zwischenraum am rechten
Rand zwischen Kugel und ® nicht erkennbar. Der rechte Rand der Kugel ist verbessert. Daten-
satz II filtert auf dhnliche Weise. Das Bildrauschen ist etwas hoher als bei Datensatz 1. Hierdurch
sind die beiden Kugeln besser voneinander trennbar.

Datensatz III reduziert die Streustrahlung lediglich in ihrer Intensitdt und nicht in ihrem Auf-
treten. Hierdurch werden die Objektkonturen nicht verbessert und bleiben ungenau. Durch Er-
haltung des Bildrauschens bleiben die Materialunterschiede erkennbar. Gleiches lésst sich iiber

Datensatz IV sagen.
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(a) Original (b) Datensatz I (c) Datensatz II
(d) Ground Truth (e) Datensatz III (f) Datensatz IV

Abbildung 8.20 Es wird ein Ausschnitt des Validierungsphantoms d im Original in Abbildung (a), nach
den Datensétzen I, II, IIT und IV gefiltert in (b), (c), (e) und (f) und als Ground Truth in Abbildung (d)
dargestellt.

8.4 Unterschiede der Filterung aufgrund der verschiedenen

Datensatze

Die vorangegangenen Abschnitte zeigen die Ergebnisse der Filterung des neuronalen Netzes. Die
Gite der Filterung variiert sowohl mit den Iterationen zur Optimierung der Gewichte (vgl. 8.1.2),
als auch mit den verschiedenen Trainingsdatenséatzen.

Die Filterung wurde sowohl durch Anwendung auf die Trainingsdaten selbst, durch Anwendung
auf Testdaten, welche den Trainingsdaten sehr &hnlich sind, und durch Anwendung auf Vali-
dierungsdaten analysiert. Aufgrund der hohen Ahnlichkeit zwischen Test- und Trainingsdaten
ergaben sich nahezu identische Ergebnisse. Auch die Ergebnisse bei Filterung der Validierungs-
daten sind fir jeden Datensatz mit denen der Trainingsdaten vergleichbar.

Datensatz I reduziert das Bildrauschen in sehr hohem Mafe (deutlich stérker als in der Si-
mulation) und verschlechtert gleichzeitig die Auflosung feiner Strukturen, hauptséchlich in der
horizontalen Achse. Datensatz II erhilt das Bildrauschen auf dem Niveau, in welchem es auch
in der Simulation enthalten ist. Feine Strukturen werden dhnlich zum Training mit Datensatz
I verschlechtert dargestellt. Die Validierungsdaten zeigen, dass Datensatz II die Strukturen in
geringerem Umfang verbreitert (vgl. Abbildung 8.19) als Datensatz I. Die Korrektur mehrere
Pixel umfassender Artefakte gelingt beiden Datensétzen nicht vollstdndig. Durch das hohere
Bildrauschen erreicht das Ergebnis von Datensatz II nahezu die Qualitét der Ground Truth (vgl.
Abbildung 8.16).

Das bei Datensatz II erhaltene Rauschen enstrpicht in der Gréfenordnung dem statistischen
Rauschen der Simulation. Die Filterung durch Datensatz II liefert somit bessere Ergebnisse als
Datensatz 1.

Die Datensétze I1I und IV erzeugen ebenfalls Projektionen mit geringerem Rauschen als Ground

Truth, dass heift auch hier wird das statistische Rauschen reduziert. Im Gegensatz zu den Da-
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tensatzen I und II werden hier auch mehrere Pixel umfassende Artefakte reduziert oder entfernt.
Strukturen in der Pixelgrofe bleiben erhalten, werden allerdings nicht merklich verbessert. Die

Streustrahlung wird nicht génzlich entfernt.

Es ist festzuhalten, dass die Datensétze III und IV vergleichbare Ergebnisse erzeugen. Eine
explizite Analyse der Gewichte der zwei Netze kdnnte hier Gemeinsamkeiten und Unterschiede
der trainierten Netze aufzeigen. Es ist sowohl moglich, dass dhnliche Netze erzeugt wurden, als
auch, dass zwei unterschiedliche Systeme erzeugt wurden, die dennoch vergleichbare Ergebnisse
produzieren. Eine weiterfiihrende Analyse wird nicht durchgefiihrt.

Die Datensétze I und II erzeugen ebenfalls dhnliche Ergebnisse, allerdings sind hier vor allem
beim Bildrauschen grofe Unterschiede vorhanden. Die Datensétze I und II unterscheiden sich
durch die Projektionszahl, die Statistik (Anzahl simulierter Photonen) und den Objektorientie-
rungen bei der Durchleuchtung.

Die Ergebnisse der Datensatze I und II unterscheiden sich von den Ergebnissen der Datensétze
IIT und IV. Die Datensétze I und II bilden Phantome aus verschiedenen Materialien ab, wahrend
die Datensétze 111 und IV lediglich Aluminium umfassen. Nach Abschnitt 2.2.1 ist bekannt, dass
die Streuung materialabhéngig ist. Insofern ist eine unterschiedliche Streuverteilung zu erwar-
ten, welche das Netz anders trainiert. Es liegt nahe, dass das Material in den Trainingsdaten
einen deutlich groferen Einfluss auf die (Filterung der) Streustrahlung hat, als die Geometrie
der Objekte. Die Datensétze III und IV umfassen geometrisch sehr unterschiedliche Phantome,

erzeugen aber sehr dhnliche Ergebnisse.

Die Reduktion des Bildrauschens ist eine der Aufgaben des erstellten neuronalen Netzes. Al-
lerdings gilt es hier lediglich Rauschen, welches aus Streustrahlung resultiert, zu entfernen. Sta-
tistisches Rauschen zu entfernen ist nicht zwangslaufig schlecht. Da die zugrundeliegenden Regeln
nicht bekannt sind, sollte aber das Ergebnis zuerst bewertet und eingeordnet werden. Durch Ver-
gleich mit einem Gauss- oder Median- bzw. einem Tiefpass-Filter liefse sich die Rauschreduktion,
die tiber die Streustrahlung hinausgeht analysieren. Aktuell kann allerdings nicht festgestellt
werden, ob das Rauschen zu einem akzeptablen Wert korrigiert wird.

Der Streuanteil eines Pixelwertes soll entfernt werden um die Auflésung zu verbessern. Beim
statistischen Rauschen findet eine Abweichung sowohl zu niedrigeren, als auch zu héheren Wer-
ten statt. Im Gegensatz zu den umgebenden Pixeln muss hier gemittelt und nicht an niedrigere
Werte angeglichen werden. Da in den Pooling-Merkmalen, welche dem Netz iibergeben werden,
sowohl Mittelwerte, als auch Minimal- und Maximalwerte enthalten sind, kann das Netz nach all
diesen Kriterien entscheiden und anpassen.

Das das statistische Rauschen reduziert wird zeigt allerdings auch die mogliche Verallgemeine-
rung, die ein solches Netz leisten kann. Da die Streustrahlung eine Form des Rauschens ist wurde
dieses Prinzip aus den Trainingsdaten in Datensatz I verallgemeinert, was zu einer Reduktion des
Bildrauschens, unabhéngig von seiner Entstehung fiihrt. Solche Verallgemeinerungen sind haufig

gewlinscht, wenn neuronale Netze trainiert werden.
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8.5 Bewertung des neuronalen Netzes

Eine abschliefsende Bewertung des neuronalen Netzes kann aufgrund des geringen Umfangs und
der geringen Tiefe der Untersuchungen nicht angestellt werden. Vor dem Hintergrund des simp-
len, nicht aufwéndig qualitativ erdrterten Aufbaus des neuronalen Netzes, kann allerdings eine
Abschétzung und Einordnung der Mdoglichkeiten stattfinden.

Bereits nach einem Training {iber zwei Epochen ist eine Reduktion der Streustrahlung durch das
neuronale Netz moglich (zu berticksichtigen ist hier die in Abschnitt 7.3.4 definierte batchsize).
100 Iterationen zeigen eine weitere deutliche Verbesserung (vgl. Abbildung 8.3).

Durch verschiedene Projektionen als Trainingsdaten ergeben sich unterschiedliche Netze. Das
durchleuchtete Material in den Trainingsdaten scheint hier einen groferen Einfluss zu haben als
die Geometrie des Objektes (vgl. Abschnitt 8.4). Durch die unterschiedlichen Trainingsdaten-
sétze ergeben sich verschiedene Schwéchen und Stérken des Netzes. Hier sind die Reduktion des
statistischen Rauschens und die Detailsauflésung zu nennen.

Durch eine aufwéndigere Analyse durch Variation einzelner Parameter in den Trainingsdaten oder
durch Kombination der Datensétze liefsen sich méglicherweise reproduzierbare Zusammenhéange
finden. Auf Basis solcher Zusammenhénge kann dann ein Netz fiir eine spezielle Anforderung
erstellt werden.

Das trainierte neuronale Netz bietet die Moglichkeit, ein Bild schnell zu filtern. Ob hierdurch
ein Vorteil gegeniiber herkommlichen (analytischen) Filtern erreicht wird, ist nicht untersucht.
Ein solcher Vergleich zur weiteren Bewertung des Netzes ist sinnvoll. Besteht die Moglichkeit
mit analytischen Methoden gleichwertige Ergebnisse zu erhalten, ist dies vorzuziehen, da ein
neuronales Netz auch kausal nicht begriindbare Zusammenhénge enthalten kann (siehe hierzu
Abschnitt 9).

Eine Optimierung der Hyperparameter ist essentiell, um ein neuronales Netz zu optimaler Leis-
tung zu bringen. Eine solche Optimierung hat hier nicht stattgefunden.

Als weiterer Aspekt zur Bewertung sind die Simulationsdaten zu betrachten. Die Zieldaten sind
durch Abschitzung mit eine Schranke ermittelt (siehe Abschnitt 6.4.3). Hier wére eine genauere
Bestimmung der Zieldaten moglich. Das heifst, dass die Zielprojektionen, die hier als Ground
Truth verwendet werden, nicht unbedingt sdmtliche Streustrahlung umfassen. Insofern fehlen
dem Netz zum einen Information fiir ein optimales Training und zum anderen kann nicht un-
tersucht werden, inwiefern zusétzlich durch das Netz erkannte Streustrahlung (im Vergleich zu
Ground Truth) eine Verschlechterung oder eine gewiinschte Verallgemeinerung darstellt.

Die Simulationen erzeugen Rontgenprojektionen mit sehr geringer Statistik im Vergleich zu den
in der Industrie und Medizin iiblichen Aufnahmen. Diese geringe Statistik erschwert das Erlernen
von Strukturen und ermdglicht keine Anwendung auf reale Projektionen.

Ein Training mit realistischeren Projektionen kann neue Aspekte aufzeigen und andere Ergeb-
nisse liefern. Fiir Projektionen anderer Statistik miissten die Moglichkeiten des Netzes erneut

analysiert werden.



9 Analyse der Anwendbarkeit, der Einschrankungen

und der Optimierungsmoglichkeiten

Die Erstellung eines neuronalen Netzes zur Unterstiitzung in der Datenauswertung, zur Ver-
besserung der Messgenauigkeit oder zur Einordnung von Ergebnissen ist eine vielversprechende
Methode. Im Folgenden wird erortert, unter welchen Bedingungen diese Methode angewendetet

werden kann und sollte. Vor diesem Hintergrund wird das erstellte Netz eingeordnet.

9.1 Anforderungen an ein neuronales Netz zur Anwendung auf

ein physikalisches Problem

Bei der Anwendung und Erstellung eines neuronalen Netzes muss beriicksichtigt werden, dass
neuronale Netze sdmtliche Entscheidungen, Kategorisierungen und Vorhersagen nur aus statisti-
schen Griinden treffen kénnen. Méchte man physikalische Gesetzméfigkeiten durch ein neurona-
les Netz erfassen, ist es sinnvoll, kausale Zusammenhénge von rein statistischen zu unterscheiden.
Werden in Trainingsdaten statistische Zusammenhénge erkannt und das Netz dementsprechend
angepasst, werden vor diesem Hintergrund die Klassifizierungen vorgenommen. Bei einem metho-
dischen Fehler in einer Datensimulation kann es zum Beispiel zu statistischen Zusammenhangen
kommen, die keinerlei physikalische Bedeutung haben. Dies kann bei der Anwendung des neurona-
len Netzes auf reale Daten zu Fehlklassifizierungen fithren. Solche statistischen Zusammenhénge
konnen auch in den Validierungsdaten und realen Daten vorkommen, sodass der Mangel an All-
gemeinheit zundchst nicht erkennbar ist. Man muss zunéchst davon ausgehen, dass es immer zu
Fehlklassifizierungen kommen kann, die keine kausalen, sondern rein statistische Griinde haben.
Im Folgenden sollen Grundziige einer Strategie erdrtert werden, wie die Sinnhaftigkeit und all-
gemeine Anwendbarkeit eines neuronalen Netzes bewertet werden kann. Einschrdnkungen in der
Anwendbarkeit kénnen unter anderem auf die zugrundeliegenden Trainingsdaten, auf die Netzar-
chitektur und die Wahl der Merkmale zuriickzufithren sein. In der Anwendung eines neuronalen
Netzes werden Aussagen iiber ein System oder Objekt getroffen. Ein Verstandnis fiir die Genau-
igkeit und Sicherheit dieser Aussagen ist essentiell wichtig, um auf Basis dieser Aussagen weitere

Schlussfolgerungen oder Handlungen zu begriinden.

9.1.1 Wahl und Erstellung der Trainingsdaten

Trainingsdaten fiir neuronale Netze kénnen simuliert oder gemessen werden. Beide Arten der
Datenerzeugung beinhalten systematische und statistische Fehler. Es ist also notwendig, die ein-
flieRenden Fehlerquellen bzgl. der Ursache (z. B. physikalische Eigenschaft) und der Auswirkung
(z. B. ungewollt unterschiedlich starker Einfluss einzelner Paramater) zu analysieren.

Werden die Daten gemessen, findet meist eine aufwéndige Analyse der systematischen Fehler
statt. Hier wird versucht, den Einfluss jeder Komponente eines Versuchsaufbaus zu erfassen. Im
Optimalfall sind alle systematischen Fehlerquellen bekannt und kénnen bei der Datenauswer-

tung beriicksichtigt werden. Gerade bei aufwéandigen Messungen ist es allerdings schwierig, viele
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Messdaten unter identischen Bedingungen zu erzeugen. Infolgedessen sind meist nur wenige Mes-
sungen moglich und die statistische Ungenauigkeit steigt.

Die Simulation von Messdaten bietet hauptsédchlich den Vorteil, in verhéltnisméfig kurzer Zeit
viele Daten unter gleichbleibenden Bedingungen erzeugen zu kénnen. Systematische Fehlerquel-
len im klassischen Sinne werden ausgeschlossen und durch Modellannahmen ersetzt. Die Kosten
und der Zeitaufwand der Erstellung und Verwendung eines Versuchsaufbaus werden durch Re-
chenzeit und die Erstellung einer Simulation ersetzt. Durch die hohe Anzahl durchfiihrbarer
Simulationen sinkt zunéchst die statistische Ungenauigkeit. Die systematischen Fehler werden
allerdings nicht ginzlich ausgeschlossen, sondern durch Ungenauigkeiten und Fehler in den Mo-
dellannahmen ersetzt.

Um physikalische Modelle effizient zu gestalten, werden sie meist fiir einen speziellen Anwen-
dungsfall optimiert. So werden die fiir diese Anwendung benétigten Parameter mit hoher Genau-
igkeit bestimmt, wahrend in anderen Parametern héhere Ungenauigkeiten hingenommen werden.
Klassischerweise verwendet man im Machine-Learning sdmtliche verfiigharen Daten, um den Al-
gorithmus moglichst viele Zusammenhénge finden zu lassen. Problematisch ist, dass in der Regel
die verschiedenen Parameter mit unterschiedlichen Genauigkeiten simuliert werden, sie von dem
Algorithmus aber nicht differenziert betrachtet werden.

Es gilt also stets, die systematischen Ungenauigkeiten in allen Daten, die einem lernfadhigen Al-
gorithmus zur Verfiigung gestellt werden, zu beriicksichtigen. Es ist zu untersuchen, inwiefern
vermeintlich physikalisch irrelevante Daten Einfluss auf die Klassifizierung ausiiben. Es ist weiter
zu erdrtern, ob diese Daten weggelassen werden sollten, um diese Méglichkeit auszuschliefsen oder

ob eventuell ein vorher nicht bedachter kausaler Zusammenhang besteht.

9.1.2 Wahl der Merkmale

Durch die Anpassung der Gewichte wéhlt ein neuronales Netz im Verlauf des Trainings selbst
aus, welche Merkmale in welchem Mafe in die Klassifizierung einfliefsen. Hier kénnen auch kausal
unbegriindete Zusammenhénge verstarkt werden. Ist also im Vorhinein bekannt, dass ein Merk-
mal keinen Einfluss auf die Klassifizierung hat, so sollte man es eventuell nicht mit einflieften
lassen.

Ein solches Merkmal kann beispielsweise der Zeitpunkt sein, zu dem eine Messung aufgenom-
men wurde. Meist wird ein Zeitpunkt dokumentiert und héufig besteht auch ein statistischer
Zusammenhang zwischen Zeitpunkt der Messung und dem Ergebnis einer Messung. Dieser ist
aber nicht unbedingt durch das Merkmal der Zeit begriindet, sondern beispielsweise durch eine
zeitliche Anderung der Temperatur. Hier kann das Merkmal Zeit wichtige Informationen liefern,
die aber sehr differenziert betrachtet werden miissen. Ist eine solche Betrachtung nicht moglich,
sollte in Erwigung gezogen werden, das Merkmal aus dem Lernprozess auszuschliefien.

Haufig ist genaues Wissen iiber die Zusammenhéange bei Erstellung des Netzes nicht vorhanden
bzw. das Netz wird mit dem Ziel verwendet, herauszufinden, welche Messgrofen einen Einfluss
auf die Klassifizierung haben. Um in diesem Fall zu analysieren, welche Merkmale fiir die Klassifi-
zierung relevant sind, kann der Algorithmus explizit mit und ohne bestimmte Merkmale trainiert

werden.



95 9 Analyse der Anwendbarkeit, der Einschridnkungen und der Optimierungsméglichkeiten

9.1.3 Wahl der Netzarchitektur

Ein lernender Algorithmus sollte die statistischen und/oder die kausalen (physikalischen) Zu-
sammenhénge in einer Datenmenge erfassen. Neuronale Netze werden meist lediglich anhand
statistischer Zusammenhénge trainiert. Statistische Zusammenhénge reprasentieren haufig auch
die physikalischen Hintergriinde, allerdings ist es nicht immer mdoglich aus den statistischen Zu-
sammenhéngen eine allgemeingiiltige Regel zu erstellen. Es stellt sich die Frage, welche Allge-
meinheit sich durch das Netz erreichen lasst.

Bei der Anwendung auf physikalische Probleme kann die Netzarchitektur auch die Mdéglichkeit
bieten, sdmtliche Daten auf eine Art und Weise miteinander zu verkniipfen, welche die auftre-
tenden physikalischen Gesetze beriicksichtigt. Hierfiir sollten die zur Beschreibung der Physik
notwendigen mathematische Methoden eingebaut und die Merkmale entsprechend gew#hlt sein.
Die Netzarchitektur setzt sich aus der Anzahl der Schichten sowie den Verkniipfungen der Schich-
ten zusammen. Es lassen sich die physikalisch begriindeten mathematischen Operationen auf
einzelnen oder mehreren Merkmalen ausfiithren, um physikalische Zusamenhénge erkennbar zu

machen.

9.1.4 Wahl der Validierungsdaten

Die Funktionalitat eines trainierten Algorithmus zeigt sich bei der Anwendung auf Validierungs-
daten. Die Validierungsdaten sollten somit jeden Anwendungsbereich abdecken. Dadurch kann
nach einer Bewertung moglicherweise eine Eignung fiir gewisse Bereiche gegeben sein, fiir an-
dere Bereiche jedoch nicht. Es ist nicht unbedingt trivial, Validierungsdaten zu erzeugen, die
alle moglichen Eigenschaften von zukiinftig zu klassifizierenden Daten aufweisen. Insofern ist es
besonders wichtig, die individuellen Eigenschaften (beispielsweise systematische Fehlerquellen,
zugrundeliegende Annahmen), die die Trainingsdaten und die Validierungsdaten aufweisen zu

dokumentieren und zu diskutieren.

9.2 Einordnung des erstellten Netzes

Das in dieser Arbeit vorgestellte neuronale Netz wird mit simulierten Daten trainiert. Die Si-
mulation basiert auf Monte Carlo-Methoden und kann als sehr exakt angenommen werden. Die
grofste Ungenauigkeit, welche in die Trainingsdaten einfliefit, entsteht durch die Art der Filterung
zur Erzeugung der Ground Truth-Daten. Die Filterung findet nicht auf Basis der physikalischen
Effekte, sondern aufgrund geometrischer Uberlegungen statt. Des Weiteren wird lediglich eine
Abschétzung durch eine Schranke vorgenommen (siehe Abschnitt 6.4.3). Der Einfluss dieser Ab-
schidtzung wird nicht analysiert. Stattdessen wird diese Filterung als Ground Truth und somit
als Referenz fiir die Giite der Filterung gewihlt.

Das Netz wurde nicht darauf ausgerichtet, die physikalischen Zusammenhénge zu modellieren. Die
dem Netz libergebenen Merkmale werden nicht explizit ausgewéhlt um die Physik zu repréasen-
tieren. Die Pooling-Merkmale reprasentieren lediglich statistische Eigenschaften und haben kei-
ne direkte physikalische Bedeutung, lediglich eine physikalische Ursache. Da die Entstehung von
Streustrahlung als eine Faltungsoperation beschrieben werden kann, ist den Faltungs-Merkmalen
eine physikalische Bedeutung zuzuschreiben (siehe hierzu die Abschnitte 7.2.2 und 9.2.1). Da die

verwendeten Streukerne anhand ihrer optischen Funktion ausgewihlt wurden und nicht aufgrund
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Abbildung 9.1 Darstellung einer zweidimensionalen Punktspreizfunktion zur Bestimmung des Rauschan-
teils.[32, S. 182]

ihrer Erfassung von Streustrahlung, sollten auch diese Merkmale hauptséchlich als statistisch be-
griindet gewertet werden.

Vor diesem Hintergrund wére eine Analyse der Bedeutung der einzelnen Merkmale fiir die Klas-
sifizierung interessant. Eine solche Analyse kann zunéchst durch Weglassen einzelner Parameter
geschehen und durch eine Analyse der trainierten Gewichte erweitert werden. Aufgrund des ein-
geschriankten Umfangs der Bachelorarbeit findet keine Anaylse dieser Art statt.

Die weitere Architektur sowie die Hyperparameter des neuronalen Netzes wurden nicht erdrtert.
Die Auswahl des Parameters, als auch der Pooling- und Faltungs-Merkmale, lédsst sich als edu-
cated guess bezeichnen, welcher auf Basis eigener Erfahrungen der Bildfilterung, der gelesenen
Literatur und dem Nachvollziehen einiger Beispiele sowie dem Ausprobieren einiger Werte ge-
tatigt wurde.

Der einzige Aspekt, dessen Einfluss auf die Ergebenisse des Netzes analysiert wurde, sind die
Trainingsdaten selbst. In Abschnitt 8 wird die Streustrahlerkennung des Netzes fiir vier ver-
schiedene Trainingsdatensétze untersucht. Es féllt auf, dass sowohl die Anzahl der verfiigbaren
Trainingsdaten einen Einfluss hat, als auch das Material des Phantoms im Training. Letzteres
hatte einen deutlich grofseren Einfluss auf das Ergebnis des neuronalen Netzes, als die Geometrie
des Phantoms. Physikalisch wird eine starkte Abhé&ngigkeit vom Material des Phantoms erwar-
tet, insofern scheint dieser Aspekt durch das Netz représentiert zu sein.

Jegliche Bewertung des Netzes ist aufgrund der geringen Anzahl untersuchter Phantome und
Projektionen unter Vorbehalt zu betrachten. Um konkrete Aussagen iiber die Reprédsentation

der Physik durch das neuronale Netz zu treffen, bedarf es weiterer Untersuchungen.

9.2.1 Mogliche Strategien zur Anpassung des neuronalen Netzes an die
zugrundeliegenden physikalischen GesetzmaRigkeiten

Um in dem Anwendungsfall der Erkennung von Streustrahlung auf physikalischer Basis ein neu-
ronales Netz zu erstellen bzw. das erstellte Netz zu erweitern, miissen die zugrundeliegenden
physikalischen Prozesse weiter erértert werden. Die Entstehung von Streustrahlung wurde in Ab-
schnitt 2.2 kurz dargestellt. Das durchstrahlte Objekt kann explizit als Streukorper betrachtet
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Mo

Image dimensions:

384 x256 192x128 96x64 48 x 32 24 x 16 12x8 6x 4 12x8 24 x 16 48 x 32 96 x64 192 x 128 384 x 256
Channels of the convolutional layer:
16 32 64 128 256 512 1024 512 256 128 64 32 16/1

' 3 x 3 Convolution (stride = 1), ReLU D 3 x 3 Convolution (stride = 2), ReLU ' 1 x 1 Convolution (stride = 1), ReLU . 2 x 2 Upsampling
O Depth concatenate

Abbildung 9.2 Aufbau des durch Maier et al. zur medizinischen Deep scatter estimation verwendeten
neuronalen Netzes [33, S. 239].

werden. Infolgedessen ergeben sich geometrische und materialbezogene Bedingungen. So lassen
sich einzelnen Objektpunkten Wirkungsquerschnitte anhand der Materialien und Réntgenener-
gie zuordnen.

Auf dieser Basis lassen sich Streukern-Ansétze verfolgen [32]. Bei einem solchen Ansatz wird das
Bild mit einem zuvor zu bestimmenden Streukern gefaltet. Ein Beispiel eines solchen Kerns ist
in Abbildung 9.1 zu sehen. Dieser Kern ldsst sich als die Verteilung der gestreuten Photonen
auf dem Detektor interpretieren, wenn im Zentrum das ungestreute Photon ist. Eine solche Ma-
trix wird auch als Punkspreizfunktion bezeichnet, da sich ein punktférmiges Signal entsprechend

verbreitert.

9.2.2 Vergleich mit aktuellen Entwicklungen

Maier et al. hat 2018 ein Deep Lerning Verfahren zur Streustrahlerkennung sowohl fiir den me-
dizinischen Bereich als auch den industriellen Bereich [33, 4] vorgestellt. Das Verfahren wird als
Deep scatter estimation (DSE) bezeichnet und umfasst ein neuronales Netz mit vielen Schich-
ten, welche durch Faltungsoperationen verbunden sind (vgl. Abbildung 9.2). Ziel ist es nicht,
einen moglichst guten Streukern auf Basis eines bestimmten Modells zu finden, sondern, dass
das Modell selbst durch das Netz definiert bzw. angepasst wird [33, S. 247]. Da das Netz aus
diversen 3 x 3 Faltungsoperationen besteht, verwendet es die grundlegende Methode der Streu-
kerne, ist allerdings deutlich anpassbarer. Dies zeigt sich in den Ergebnissen. Das Netz liefert, die
klassischen Streukern-basierten Methoden deutlich {ibertreffende, Ergebnisse. Dies gilt sowohl,
wenn das Netz explizit mit Aufnahmen vergleichbarer Objekte (Rontgenaufnahme des gleichen
Korperteils) trainiert wurde, als auch in dem Fall, dass zusétzlich zu den vergleichbaren Objek-
ten unéhnliche Aufnahmen (anderer Koérperteile) im Training verwendet werden. Das neuronale
Netz kann also gleichzeitig fiir verschiedene Objekte trainiert werden. Die gleiche Aussage lasst
sich fiir Aufnahmen mit verschiedenen Energiespektren treffen. Hierbei sind die Abweichungen
zwischen mit gleichem Energiespektrum und mit mehreren Energiespektren trainiertem Netz je-
doch grofer 33, S. 245].

In den Experimenten von Maier et al. wird weiter verglichen, welchen Einfluss das Training
mit verschiedenen Mappings (der Grauwerte) der Projektionsdaten hat. Verglichen werden die

reinen Grauwerte p, mit den Mappings e ? und p-e™P als Eingabedaten. Es zeigen sich deutliche



9.3 Einordnung der verwendeten Methoden 98

Unterschiede durch das Mapping. Die logarithmisch gemappten Daten trainieren das Netz zu
deutlich besseren Ausgaben und einer besseren Verallgemeinbarkeit [33, S. 245, 247].

In den Entwicklungen von Maier et al. basiert das neuronale Netz auf der Bildfaltung. Dadurch,
dass iiber die verschiedenen Ebenen des Netzes diverse Faltungsoperationen angewendet werden,
wird kein konkretes Streukern-Modell vorgegeben. Die Anwendbarkeit und vor allem die All-
gemeingiiltigkeit beziiglich der Trainingsdaten wird untersucht. Hier wird sowohl Fokus auf die
mogliche Vielfalt der Eingabedaten und Anwendung gelegt, als auch das Mapping der Eingabeda-
ten. Die Struktur des neuronalen Netzes wird nicht variiert. Die Ergebnisse werden mit anderen
aktuellen Methoden zur Streustrahlerkennung verglichen. Als Ground Truth werden hier eben-
falls Monte Carlo Simulationen verwendet. Maier et al. verwendet stets herunter-skalierte Bilder.
Diese lassen sich schneller verarbeiten und beschranken aufgrund der niedrigen Frequenzen der

Streustrahlung nicht dessen Erkennung [4, S. 57].

Riickschlusse fur das entwickelte Netz

Der Ansatz des entwickelten Netzes unterscheidet sich grundlegend von dem Amnsatz, welcher
durch Maier et al. vorgestellt wurde. Im Vergleich zu Maier et al. findet keine mehrschichtige
Faltung statt. Das vorgestellte neuronale Netz verarbeitet lediglich verschiedene, einfach gefal-
tete oder zusammengefasste (Pooling), den Pixeln zugeordnete Merkmale. Die Verwendung des
Grundprinzips der Faltung bleibt eine Gemeinsamkeit.

Das vorgestellte Netz konnte allerdings durch die von Maier et al. erorterten und verwendeten
Methoden, unabhéngig von der unterschiedlichen Architektur, erweitert werden. Hier ist bei-
spielsweise das Mapping der Grauwerte zu nennen. In Abschnitt 7.2.2 wird beschrieben, dass auf
die Daten ein lineares Mapping auf den Wertebereich [0,1] angewendet wird. Maier et al. zeigt,
dass verschiedene logarithmische Mappings deutlich bessere Resultate liefern als die lineare Ver-
teilung der Grauwerte [33, S. 245, 247].

Weiter zeigt Maier et al., dass sein Netz durch Training mit verschiedenen Datensétzen auf sdmt-
liche diesen Datensétzen zuordenbare Projektionen mit hoher Giite anwendbar ist. Ein Training
mit allen Datensétzen konnte mit dem entwicklten Netz durchgefiihrt und die Ergebnisse vergli-
chen werden.

Maier et al. arbeitet mit herunter skalierten Daten. Dies ist ein Aspekt, der in dem in die-
ser Arbeit vorgestellten Netz nicht beachtet wird. Der Einfluss der Skalierung kénnte auch an
dem prasentierten Netz untersucht werden und potentiell zu Verbesserungen fithren. Die An-
wendung des Netzes hat, je nach zugrundeliegendem Datensatz, zu einer starken Reduktion des
hochfrequenten, statistischen Rauschens gefiihrt. Dieser Effekt kann durch eine andere raumliche

Skalierung ausgeschlossen werden.

9.3 Einordnung der verwendeten Methoden

Das vorgestellte neuronale Netz wurde mit PYTHON unter Verwendung grundlegender mathema-
tischer Bibliotheken erstellt (vgl. Abschnitt 6.2). Es existieren diverse Bibliotheken, die explizit
auf die effiziente und anwendungsbezogene Implentierung von neuronalen Netzen und Machine-
Learning Algorithmen allgemein spezialisiert sind. Zu nennen sind unter anderem TENSOR-

FLOW und SCIKIT-LEARN [34, 35|. SCIKIT-LEARN umfasst viele verschiedene Klassifizierer und
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Clustering-Algorithmen. Sogenannte pipelines werden verwendet, um die verschiedenen Algorith-
men auf Datenmengen anzuwenden und miteinander zu kombinieren.

TENSORFLOW bietet die Moglichkeit, durch die enthaltene Bibliothek KERAS, direkt Modelle
zum Machine-Learning anhand der jeweils verfiigharen Parameter zu definieren und anzuwen-
den. Es ist eine sehr effiziente Implementierung vorhanden, die vor allem auf Grafikprozessoren
schnelle Berechnungen erlaubt.

Das neuronale Netz dieser Arbeit hétte auch durch eine der oben genannten Bibliotheken erstellt
werden konnen. Durch integrierte Algorithmen zur Hyperparameteranalyse und Bewertung der
Ergebnisse ist neben einer schnellen Erstellung auch eine einfache Analyse der Leistung des Net-
zes moglich.

Nachdem einige Skripte unter Verwendung von TENSORFLOW und SCIKIT-LEARN nachvollzo-
gen und getestet wurden, wurde fiir diese Arbeit die Entscheidung getroffen, die grundlegenden
Algorithmen selbst zu entwickeln bzw. nachzuvollziehen und zu implementieren. Hauptséchli-
ches Ziel dieser Bachelorarbeit ist es, einen Uberblick und einen Einstieg in die Methoden des
Machine Learnings und im speziellen der neuronalen Netze zu erlangen. Durch die selbststandi-
ge Implementierung der Algorithmen wurde ein tiefergehendes Verstiandnis der Methoden sowie

ihrer Schwachstellen erlangt.






10 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurden durch Simulation Réntgenprojektionen erzeugt, welche anhand der Si-
mulationsinformationen zu rauschreduzierten Projektionen gefiltert wurden. Mit diesen Paaren
rauschreduzierter und unbearbeiteter Projektionen wurde ein neuronales Netz trainiert, welches

angewendet wurde, um den Rauschanteil in Rontgenprojektionen zu ermitteln.

Es wurden die Grundlagen der Rontgenbildgebung sowie explizit die fiir die Streuung von Rént-
genstrahlung relevanten Effekte dargestellt (sieche Abschnitt 2). Es wurde die Anwendung der
Simulationssoftware GATE dokumentiert und zur Erzeugung von Rontgenaufnahmen vier ver-
schiedener Phantome verwendet (siehe die Abschnitte 3 und 5). Die vier Phantome lieferten
vier Datensétze von Projektionen unter 30 (Datensatz I) bzw. 120 verschiedenen Perspektiven
(Datensétze II, III und IV). Die Phantome bestanden aus zwei unabhéngig voneinander rotie-
renden Korpern. Die Datensétze unterschieden sich durch die verwendeten Materialien und ihre
Verteilung im Phantom sowie die Rotation der beiden Koérper zueinander. Auf Basis der Si-
mulationsdaten wurde ein Verfahren zur Erzeugung rauschreduzierter Projektionen entwickelt.
Zusétzlich wurden acht weitere Phantome erstellt, welche spater zur Bewertung des neuronalen
Netzes dienten.

Durch eine Filterung anhand der zuriickgelegten Weglénge der Rontgenphotonen wurden rausch-
reduzierte Projektionen erzeugt. Es wurden auch Filterungen durch Energiefenster und durch die
in der Simulation registrierten Streuprozesse getestet. Die besten Ergebnisse zeigten sich durch
die geometrische Filterung auf Basis der Weglinge (vgl. Abschnitt 6.4).

In Abschnitt 4 wurden die grundlegenden Elemente und Konzepte neuronaler Netze erortert.
Hierbei wurden auch Probleme wie die Uber- und Unteranpassung und weiterfithrende Konzepte
wie die Modulation der Hyperparameter und die Merkmalselektion und -extraktion erarbeitet.
Abschnitt 7 beschreibt die Implementierung der Methoden fiir den gew#hlten Anwendungsfall.
Es wurde ein mehrschichtiges neuronales Netz vorgestellt, welches die Projektionen pixelweise
mit pixelweisen Merkmalen verarbeitet. Diese Merkmale wurden durch Pooling- und Faltungs-
Operationen aus dem Pixelwert und den Umgebungspixeln bestimmt.

Es wurden zur Datenverarbeitung, zur Merkmalserstellung und als neuronales Netz drei Klassen
erstellt. Es wurden mehrere Skripte zur Datenvorverarbeitung und Filterung entwickelt. Dadurch
konnten die Simulationen parallelisiert werden und die Simulationsdaten in durch PYTHON verar-
beitbare Arrays geschrieben werden (siehe hierzu Abschnitt 6). Die Implementierung séamtlicher
Methoden ist mit PYTHON erfolgt.

In Abschnitt 8 wurde die Anwendung des neuronalen Netzes untersucht. Zunédchst wurde das
Netz auf die zum Trainieren verwendeten Projektionen der vier Datensétze angewendet, um
festzustellen, wie viele Iterationen des Trainings notwendig sind, um eine Verbesserung der Pro-
jektionen zu erreichen und ob eine Uber- oder Unteranpassung stattgefunden hat. Das neuronale
Netz wurde bis zu 1000 Iterationen trainiert und zeigte eine - sich mit der Iterationszahl ver-
bessernde - Filterung konnte die Streustrahlung jedoch nie vollsténdig filtern. Es fand also keine
direkte Uberanpassung statt und es ist zu vermuten, dass das Netz die nétigen Informationen,

um das Rauschen der Traininsgsdaten vollstdndig zu charakterisieren nicht aufnehmen konnte.

101
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Es wurde untersucht, ob die Filterung unbekannter Validierungsdaten Ergebnisse gleicher Quali-
tat liefert. Das Netz wurde mit den vier Datensétzen trainiert und erreicht sehr unterschiedliche
Ergebnisse. Grofse Teile der Streustrahlung wurden herausgefiltert. Anhand verschiedener Phéno-
mene wurde die Qualitdt der Filterung optisch eingeordnet. Zum einen wurde hochfrequentes
Bildrauschen, was als statistisches Rauschen verstanden werden kann, durch das neuronale Netz
aus den Projektionen entfernt. Hierdurch wurden feine Strukturen verschlechtert und dem Bild
Objektinformation entzogen. Zum anderen konnten auf Streustrahlung basierte Artefakte und
daraus resultierende Fehler in der Objektdarstellung unterschiedlich gut herausgefiltert werden.
Beim Vergleich der verschiedenen Datensétze fiel auf, dass die Filterung von dem Material des
Phantoms in den Trainingsdaten und von der Anzahl der zum Training verwendeten Projektio-
nen abhéngig ist.

Im letzten Abschnitt (9) wurde der Ansatz des erstellten neuronalen Netzes anhand physika-
lischer Anforderungen bewertet. Es wurde ertrtert, inwiefern in den einzelnen Bereichen der
Merkmalauswahl, der Netzarchitektur sowie der Wahl der Trainings- und Validierungsdaten die
physikalische Problemstellung berticksichtigt werden kann und sollte.

Des Weiteren wurden aktuelle Entwicklungen vorgestellt, die vergleichbare Ansétze zu dem in

dieser Arbeit vorgestellten neuronalen Netz verfolgen.

10.1 Ausblick

Es bleibt festzustellen, dass die vorgestellte Methode nur einen Bruchteil der im Bereich der neu-
ronalen Netze und im Bereich des maschinellen Lernens verfiigharen Methoden ausnutzt. Des
Weiteren wurden die physikalischen Grundlagen des nachzuvollziechenden Systems nicht adaquat
beriicksichtigt. Auch an dieser Stelle besteht Potential die vorgestellte Methode zu optimieren.
Ebenso stehen zu der Implementierung deutlich weitreichendere, umfangreichere und anpassba-
rere Methoden in verschiedenen Bibliotheken zur Verfiigung [19, 35, 34].

Die Resultate der vorgestellten Methode weisen erhebliche Schwachstellen auf. Auch aufgrund
mangelnder, umfassender Analyse der Ergebnisse kann die Methode nicht als anwendbar be-
zeichnet werden. Es kénnen fiir keinen Anwendungsbereich grobe Fehler und Ungenauigkeiten
ausgeschlossen werden.

Dennoch sind die erreichten Resultate bemerkenswert. Sowohl die Erzeugung der Trainingsda-
ten, als auch die Auswahl der Hyperparameter, einschliefliche der Netzarchitektur, sind nicht
systematisch erfolgt. Dennoch wird eine Reduktion der Streustrahlung erreicht. Wichtig ist fest-

zuhalten, dass dabei Nebeneffekte auftreten, die nicht abschliefsend analysiert wurden.
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A Anhang

A.1 Weitere Projektionen

A.1.1 Trainingsdaten

Abbildung A.1 ziegt die unverstiarkten Streubilder aus Abbildung 8.4 in Abschnitt 8.1

(a) 1 Iteration (b) 2 Iterationen (c) 10 Iterationen

(d) 100 Iterationen (e) 1000 Iterationen (f) Ground Truth

Abbildung A.1 Bild (a), (b), (c), (d) und (e) zeigen den bestimmten Rauschanteil der Projektion (Daten-
satz III) nach 1, 2, 10, 100 und 1000 Iterationen des neuronalen Netzes. (f) zeigt den, aus den Simulati-
onsdaten vorhergesagten Rauschanteil. Die Darstellung verwendet die invertierten Grauwerte, um einen
groferen Kontrast zu bieten.

Abbildung A.2 zeigt die Streumatrizen aus Abbildung 8.4 ohne einen Gamma-Faktor (y = 1).
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(a) 1 Iteration (b) 2 Iterationen (c) 10 Iterationen

(d) 100 Iterationen (e) 1000 Iterationen (f) Ground Truth

Abbildung A.2 Bild (a), (b), (¢), (d) und (e) zeigen den bestimmten Rauschanteil der Projektion (Da-
tensatz IIT) nach 1, 2, 10, 100 und 1000 Iterationen des neuronalen Netzes. (f) zeigt den, aus den Simu-
lationsdaten vorhergesagten Rauschanteil. Die Abbildung zeigt Rauschanteile relativ zum angestrebten
Bild (f) skaliert. Die unskalierte Abbildung ist im Anhang unter A.1 in Abschnitt A.1.1 einzusehen. Die
Darstellung verwendet die invertierten Grauwerte, um einen groferen Kontrast zu bieten.
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A.1.2 Testdaten

Datensatz | - Testdaten

ke AT e e o o A

(a) Original (b) 1000 Iterationen (c) Ground Truth
(d) Original (e) 1000 Iterationen (f) Ground Truth
(g) Original (h) 1000 Iterationen (i) Ground Truth

Abbildung A.3 Zu sehen ist eine Projektion aus den Testdaten des Datensatzes I, inklusive zweier Details.
Die Abbildungen (a), (d) und (g) sind der unbearbeiteten Projektion entnommen. (b), (e) und (h) wurden
durch das tiber 1000 Iterationen trainierte neuronale Netz gefiltert. (c), (f) und (i) wurden auf Basis der
Simulationsdaten rauschreduziert.
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(a) 1000 Iterationen

Abbildung A.4 Zu sehen sind die Streumatrizen der Projektion aus Datensatz I (Abbildung A.3), welche
sich aus dem neuronalen Netz (a) und der Simulation (b) ergeben. Beide Bilder sind zum Maximum
der Ground Truth (b) skaliert. Die Darstellung verwendet die invertierten Grauwerte, um einen groferen
Kontrast zu bieten. Des Weiteren wird mit v = 0.1 eine Gamma-Korrektur vorgenommen.
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Datensatz Il - Testdaten

(a) Original (b) 1000 Iterationen (c) Ground Truth

(d) Original (e) 1000 Iterationen (f) Ground Truth

(g) Original (h) 1000 Iterationen (i) Ground Truth

Abbildung A.5 Zu sehen ist eine Projektion aus den Testdaten des Datensatzes II. Die Abbildungen (a),
(d) und (g) sind der unbearbeiteten Projektion entnommen. (b), (¢) und (h) wurden durch das iiber 1000
Iterationen trainierte neuronale Netz gefiltert. (c), (f) und (i) wurden auf Basis der Simulationsdaten

rauschreduziert.
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(a) 1000 Iterationen (b)

Abbildung A.6 Zu sehen sind die Streumatrizen der Projektion aus Datensatz IT (Abbildung A.5), welche
sich aus dem neuronalen Netz (a) und der Simulation (b) ergeben. Beide Bilder sind zum Maximum
der Ground Truth (b) skaliert. Die Darstellung verwendet die invertierten Grauwerte, um einen groéfseren
Kontrast zu bieten. Des Weiteren wird mit v = 0.1 eine Gamma-Korrektur vorgenommen.

Datensatz IV - Testdaten

(a) Original (b) 1000 Iterationen (c) Ground Truth
(d) Original (e) 1000 Iterationen (f) Ground Truth

Abbildung A.7 Zu sehen ist eine Projektion aus den Testdaten des Datensatzes II. Die Abbildungen
(a) und (d) sind der unbearbeiteten Projektion entnommen. (b) und (e) wurden durch das tiber 1000
Iterationen trainierte neuronale Netz gefiltert. (c) und (f) wurden auf Basis der Simulationsdaten rau-
schreduziert.
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(a) 1000 Iterationen

Abbildung A.8 Zu sehen sind die Streumatrizen der Projektion aus Datensatz IT (Abbildung A.7), welche
sich aus dem neuronalen Netz (a) und der Simulation (b) ergeben. Beide Bilder sind zum Maximum
der Ground Truth (b) skaliert. Die Darstellung verwendet die invertierten Grauwerte, um einen groéfseren
Kontrast zu bieten. Des Weiteren wird mit v = 0.1 eine Gamma-Korrektur vorgenommen.
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A.1.3 Validierungsdaten

Validierungsphantom (c)

(a) Original (b) Datensatz I (c) Datensatz II

(d) Ground Truth (e) Datensatz III (f) Datensatz IV

Abbildung A.9 Es wird die Projektion des Validierungsphantoms ¢ im Original in Abbildung (a), nach
den Datensétzen I, II, IIT und IV gefiltert in (b), (¢), (e) und (f) und als Ground Truth in Abbildung (d)
dargestellt.
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(a) Original (b) Datensatz I (c) Datensatz II
(d) Ground Truth (e) Datensatz III (f) Datensatz IV

Abbildung A.10 Es wird ein Ausschnitt des Validierungsphantoms ¢ im Original in Abbildung (a), nach
den Datensétzen I, II, IIT und IV gefiltert in (b), (¢), (e) und (f) und als Ground Truth in Abbildung (d)
dargestellt.
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(a) Original (b) Datensatz I (c) Datensatz II

Validierungphantom (e)

(d) Ground Truth (e) Datensatz III (f) Datensatz IV

Abbildung A.11 Es wird die Projektion des Validierungsphantoms e im Original in Abbildung (a), nach
den Datensétzen I, II, IIT und IV gefiltert in (b), (¢), (e) und (f) und als Ground Truth in Abbildung (d)
dargestellt.
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(a) Original (b) Datensatz I (c) Datensatz II
(d) Ground Truth (e) Datensatz III (f) Datensatz IV

Abbildung A.12 Es wird ein Ausschnitt des Validierungsphantoms e im Original in Abbildung (a), nach
den Datensétzen I, II, IIT und IV gefiltert in (b), (¢), (e) und (f) und als Ground Truth in Abbildung (d)
dargestellt.
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A.2 python-Skripte

A.2.1 Programm zur Einlese der Projektionen aus einer Binardatei

readprojection.py

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt

def read_image(file, columns, rows):
data = np.fromfile(file, *<f4’) # little-endian float32
data.shape = (columns, rows)

return data

columns = 150

rows = 200

inputdir = ’/media/Data/Data_sjung/simulations/thirdCT_10000000_test4/’
#outputdir = ’/media/Data/Data_sjung/thirdCT_10000000_1/"

rootpath = inputdir + "ct_results.root”

Branchname = "Hits"

projectionpath = inputdir + "ct_projection_000.dat"
projectionpathl = inputdir + "ct_projection_001.dat"

projection = read_image(projectionpath, rows, columns)
plt.imshow(projection, cmap=’viridis’)

plt.show()

projection = read_image(projectionpath1, rows, columns)
plt.imshow(projection, cmap=’viridis’)

plt.show()

#projection_fft = np.fft.fft2(projection)
#projection_frft_abs = np.abs(projection_fft)
#projection_frft_abs_log = np.log(projection_fft_abs)
#plt.imshow(projection_frft_abs_log, cmap = ’viridis’)
#plt.show()

A.2.2 Programm zur Umwandlung der ROOT-Dateien in python-arrays

pythonrootv2. py

import ROOT
import numpy as np
from matrix_class import data_matrices

import os, sys

#uuna#yt DEFINE INPUT/OUTPUT PARAMETERS w#####u#

columns = 150

rows = 200

base_inputdir = ’/run/media/sj/SJ1/Bachelor/Data_sjung/simulations_5/
thirdCT_400000000_120slices_’

numinputdirs = 50

inputdirs = []
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base_base_outputdir = ’/run/media/sj/SJ1/Bachelor/Data_sjung/simulations_5/
thirdCT_400000000_120slices_’
base_outputdir = ’/run/media/sj/SJ1/Bachelor/Data_sjung/simulations_5/

thirdCT_400000000_120slices_10/arrays’
numoutputdirs = 120

for j in range(@,numinputdirs): #make Input directories
inputdirs.append(base_inputdir + str(j)+’/”)

for inputdir in inputdirs:
outputdirs = []
for j in range(®, numoutputdirs): #make output directories
outputdirs.append(inputdir + ’arrays’ + str(j)+’/’)
if not os.path.exists(outputdirs[j]):
os.mkdir (outputdirs[j], 0755)
print inputdir

#wu#uu#t READ ROOT PATH #u#####
rootpath = inputdir + "ct_results.root”
Treename = "Hits"
Treefile = ROOT.TFile(rootpath)
Tree = Treefile.Get(Treename)

n_Tree = Tree.GetEntries()

time = numoutputdirs #the number of time slices in the simulation
timeslices = np.arange(@,time+1)

numfeatures = 1 #the number of features to extract

trackLength = © #define the feature to extract

features = [[data_matrices(columns*rows, columns, rows) for in range(0,

numfeatures)| for _ in range(Q,time)]
featurestrings = [’tracklLength’]
print n_Tree

j=20

###uus#t EXTRACT THE SELECTED DATA FROM THE ROOT TREE w#u#####
for i in range(int(n_Tree/1)):
Tree.GetEntry (i) #read the 1ith Entry in the root tree
if (Tree.time > j+1) & (Tree.time < j+2) & (Tree.time < time): #discriminate
the timeslice the entry belongs to. last
condition is because seldom there are one
or two counts counted after the actual
simulation time
j+=1
features|[j] [trackLength].update(Tree, i, Tree.tracklLength)
elif (Tree.time > j) & (Tree.time < j+1):
features|[j] [trackLength].update(Tree, i, Tree.tracklLength)
else:
print(’ERROR - Unknown Time: ’, Tree.time)
#wunuu#tst MAKE DIFFERENT FORMATS OF THE DATA AND SAVE THE SELECTED DATA #######
for k in range(@, time):
print outputdirs/[k]
for 1 in range(Q, numfeatures):
features|[k][1l].reshape(columns, rows)
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‘ features|[k][1].makeprojection(columns, rows)

58 ‘ features|[k][1l].savearrays(featurestrings|[1l], outputdirs[k])
L

A.2.3 Klasse zur Verarbeitung und Speicherung der Simulationsdaten

matrix_class.py

o | import ROOT
import numpy as np

2  from matplotlib import pyplot as plt

4 |class data_matrices(object):

mon

Parameters

pixels : int

10 number of pixels = columns*rows
columns : int

12 number of columns in a projection
rows : int

14 number of rows in a projection
IDsPerPixel : array, shape = [rowskxcolumns]

16 array containing the number of events in each pixel

vector : array, shape = [n*pixels]

18 the events, mapped to each pixel, n vectors appended to avoid double counting in

one pixel
matrix : array, shape = [n, rows, columns]

20 the vectors, reshaped to a three dimensional matrix, which has the detector
dimensions as two dimensions and the
events per pixel in the third dimension

IDsPerPixel_matrix : array, shape = [rows, columns]
22 a matrix of the detector dimensions, whose elements are the number of counted

events in the corresponding pixel
hist : the histogram showing the distribution of the values in all pixels
24 e
def __init__(self, pixels, columns, rows, vector = [], matrix = [], IDsPerPixel =
[], IDsPerPixel_matrix = []):
26 self.pixels = columns*rows
self.columns = columns

28 self.rows = rows

30 self.IDsPerPixel = np.zeros((pixels))
self.vector = np.zeros((pixels))

32
self.IDsPerPixel_matrix = np.zeros((rows, columns))

34 self.matrix = np.zeros((1, rows, columns))
self.IDsPerPixel_fft_matrix = np.zeros((rows, columns))
36 self.hist = []

38 def update(self, Tree, i, Tree_object):
"""Get an entry from the ROOT-Tree and log it to the corresponding pixel in the

vector. Increment the IDsPerPixel counter
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and introduce new layer 1f necessary

Parameters
Tree : ROOT-TFile
The Tree containing the branches
i int
the iterator, specifiying which element to read the branches from
Tree_object : KORRR
The selected branch

Returns

self

Tree.GetEntry (i)

newlayer = np.zeros((self.pixels))

self.vector[int(Tree.pixellID + self.IDsPerPixel[int(Tree.pixellID)]|*self.pixels)]

= Tree_object

self.IDsPerPixel[int(Tree.pixellID)] +=1

if (self.IDsPerPixel[int(Tree.pixelID)] * self.pixels >= len(self.vector)):
self.vector = np.append(self.vector, newlayer)

def reshape(self, columns, rows):
"""Reshape the one-dimensional vector to the three-dimensional matrix.

Parameters
columns : int

number of columns in a projection
rows :@ int

number of rows in a projection

Returns
self
var = len(self.vector)/(columns*rows)

self.matrix = np.reshape(self.vector, (int(var), rows, columns))

def makeprojection(self, columns, rows):
"""Count the IDs referring to the same pixel and write them in
IDsPerPixel_matrix

Parameters
columns : int

number of columns in a projection
rows : int

number of rows in a projection

Returns
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self
self.IDsPerPixel_matrix = np.swapaxes(np.array([[len(self.matrix[:,i,j][self.
matrix[:,i,j] != @]) for i in range(Q,rows

)] for j in range(@,columns)]), 0,1)

def makehist(self):
"""reproduce the root-histogram
nums = self.matrix.shape[Q]*self.matrix.shape[1]*self.matrix.shape[2]
custom_row_matrix = np.reshape(self.matrix, nums)
matrixwithoutzeros = custom_row_matrix[custom_row_matrix!=0]

self.hist = np.histogram(matrixwithoutzeros, 100)

def plot(self, name, directory):
"""plot the projection and the histogram

Parameters
name : str

the name of the object
directory : str

the directory to save the plots

mwon

plt.imshow(self.IDsPerPixel_matrix, cmap = ’gray’)
plt.title(name)
plt.savefig(directory + name + °.tif’)

plt.close()

x = self.hist[1][1:1len(self.hist[1])-1]

y = self.hist[0Q][1:]

plt.plot(x, vy, ”.7)

plt.ylim([@, int(max(y))])

plt.title(name + ’_histogram’)

plt.savefig(directory + name + ’_histogram’® + *.tif”)
plt.close()

def getfft(self)

mon

make a fourier transform of the IDsPerPixel matrix
nozeros = np.abs(np.fft.fft2(self.IDsPerPixel_matrix))
nozeros |[nozeros == 0] = 1

self.IDsPerPixel_fft_matrix = np.log(nozeros)

def getfftshift(self)

mon

make fourier transform with the low frequencies in the center of the image
nozeros = np.abs(np.fft.fftshift(np.fft.fft2(self.IDsPerPixel_matrix)))
nozeros [nozeros == 0] =1

self.IDsPerPixel_fft_matrix = np.log(nozeros)

def getifft(self):
"""make an inverse fourier transform of the fourier transformed IDsPerPixel

matrix
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mwon

self.IDsPerPixel_fft_matrix =

def getifftshift(self):

mon

mon

self.IDsPerPixel_fft_matrix =

def savearrays(self,

mn

name,

save the numpy arrays

Parameters

name str
the name of the object

directory str

np.abs(np.fft.ifft2(np.exp(self.
IDsPerPixel_fft_matrix)))

make an inverse fourier transform of the shifted fourier transformed

IDsPerPixel matrix

np.abs(np.fft.ifft2(np.fft.ifftshift(np.exp(self.
IDsPerPixel _fft_matrix))))

directory):
in the directory

the directory to save the arrays

mn

np.save(directory + name

np.save(directory + name
np.save(directory + name
np.save(directory + name
def loadarrays(self, name,

"""load the numpy arrays

Parameters

name str
the name of the object

inputdir str

E 3

+ ’ _projection’ + ’.npy’, self.IDsPerPixel_matrix)
+ ’_matrix’ + ’.npy’, self.matrix)

E

+ ’_projectionvector’ + ’.npy’, self.IDsPerPixel)
+ ’_matrixvector’ + ’.npy’, self.vector)
inputdir):

from the directory

the directory to load the arrays from

mn

self.IDsPerPixel_matrix np.load(inputdir + name + ’_projection’ + ’.npy’)
self.matrix = np.load(inputdir + name + ’_matrix’ + ’.npy’)
self.IDsPerPixel = np.load(inputdir + name + ’_projectionvector’ + ’.npy’)
self.vector = np.load(inputdir + name + ’_matrixvector’ + ’.npy’)
def loadpicture(self, name, inputdir):
"""]load the projection-array from the directory
Parameters
name str
the name of the object
inputdir str
the directory to load the projection-array from
self.IDsPerPixel_matrix np.load(inputdir + name + ’_projection’ + ’.npy’)
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def filterminmax(self, toFilter, minvalue, maxvalue):
"""filter the data by a mininmal and a maximal value

Parameters
toFilter : data_matrices object
the object to filter and then write to self
minvalue : float
the minimal value for the data in the toFilter object
maxvalue : float
the maximal value for the data in the toFilter object

mon

self.vector = np.array(toFilter.vector)

1
()

self.vector[(self.vector <= minvalue) ]

Il
(]

self.vector[(self.vector >= maxvalue)]
self.reshape(self.columns, self.rows)
self.makeprojection(self.columns, self.rows)

def joinarrays(self, toJdoin):

mwon

join the array sets of two objects

Parameters
todoin : data_matrices object

the object to join to self
self.IDsPerPixel_matrix += toJoin.IDsPerPixel_matrix
self.matrix = np.append(self.matrix, toJoin.matrix, axis = Q)
self.IDsPerPixel += toJoin.IDsPerPixel
self.vector = np.append(self.vector, toJoin.vector, axis = Q)

A.2.4 Skript zum Zusammenfiigen parallelisierter Simulationen

adder . py

import ROOT

import numpy as np

from matrix_class import data_matrices
import os, sys

#u#ua#r DEFINE INPUT/OUTPUT PARAMETERS #####u#
columns = 150

rows = 200

base_inputdir_1 = ’/run/media/sj/SJ1/Bachelor/Data_sjung/simulations_4/
thirdCT_400000000_120slices_’

base_inputdir_2 = ’/arrays’

numinputdirs_1 = 50

numinputdirs_2 = 120

inputdirs = []

base_outputdir = ’/run/media/sj/Seagate Expansion Drive/Data_sjung/cumulated_4/
thirdCT_400000000_120slices_cumulated’

outputdirs = []
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for i in range(Q,numinputdirs_2): #make input/output directories
metainputdirs = []
for j in range(@,numinputdirs_1):
metainputdirs.append(base_inputdir_1 + str(j) + base_inputdir_2 + str(i) +’/7)
inputdirs.append(metainputdirs)
outputdirs.append(base_outputdir + str(i) + /7))
if not os.path.exists(outputdirs|[-1]):
os.mkdir (outputdirs[-1], @755)

#######t READ AND CUMULATE THE DATA w####ititst
for k in range(@, numinputdirs_2):
numfeatures = 1 #the number of features to cumulate

features = [data_matrices(columns*rows, columns, rows) for _ in range(O,
numfeatures) | #empty data matrices
features_temp = [data_matrices(columns*rows, columns, rows) for _ in range(Q,
numfeatures) | #empty data matrices
featurestrings = [’tracklLength’ ]

for i in range(®, numinputdirs_1):
print(inputdirs[k][i])
for j in range(Q, numfeatures):
features_temp|[j].loadarrays(featurestrings[j], inputdirs[k][i]) #load the
single data arrays
features|[j]. joinarrays(features_temp[j]) #cumulate by joining the new data
arrays to the existing ones
print(’sum(features_temp[i][j].IDsPerPixel)’, sum(features_temp[j].IDsPerPixel))

print(’sum( features[i][j].IDsPerPixel)’, sum(features|[j].IDsPerPixel))

print(outputdirs[k])
for j in range(®, numfeatures):
features|[j].savearrays(featurestrings|[j], outputdirs[k]) #save the cumulated

arrays

A.2.5 Skript zum Filtern durch den TrackLength-Parameter

filter_by_trackLength.py

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

from matrix_class import data_matrices
from convolve_class import convolveWork

from neuralnet_class import NetWork

def make_trackLength_filtered(columns, rows, numinputdirs, base_inputdir):

read the tracklength data and filter it by the geometry and save the resulting

matrices

Parameters
columns : int
number of columns

rows : int
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number of rows
numinputdirs : int

number of images to load
base_inputdir : str

path to the images

Returns
tracklLength : list, shape = [numinputdirs]
trackLength[i] : data_matrices
each element includes the projection
trackLengthwindow : list, shape = [numinputdirs]
trackLengthwindow[i] : data_matrices
each element includes the projection, windowed by the tracklLength

mon

#uuunnyt GEOMETRY uuuuuus

focal_spot = .025 #size of the focal spot

FDD = 500. #Focus-Detector-Distance

FOD = 100. #Focus-0bject-Distance

ODD = FDD - FOD #0b jeckt-Detector-Distance

Oxwidth = 13. #0bject-width in x-direction

Oywidth = 365. #0bject-width in y-direction

lowfactor = 0.99 #decrease the lower bound a little bit

highfactor = 1.014 #anpassen! #increase the higher bound a little bit
longest_path = highfactor * np.sqrt(FDD**2 + (FDD/(FOD-Oxwidth/2)*0ywidth/2)*%x2)
#calculate geometric longest path

shortest_path = lowfactor * FDD #shortest path

trackLength = [data_matrices(columns*rows, columns, rows) for _ in range(Q,
numinputdirs) ] #initialize lists
trackLengthwindow = [data_matrices(columns*rows, columns, rows) for _ in range(O,

numinputdirs) |

for j in range(@,numinputdirs):
outputdir = base_inputdir + str(j) + °/’ #set Inputdirectory
inputdir = base_inputdir + str(j) + ’/°
print(inputdir)
trackLength = data_matrices(columnsxrows, columns, rows)
trackLengthwindow = data_matrices(columns*rows, columns, rows)

tracklLength.loadarrays(’trackLength’, inputdir) #load the data

tracklLengthwindow. filterminmax(tracklLength, shortest_path, longest_path) #
filter the data by the tracklength

trackLengthwindow.savearrays(’trackLengthwindow’, inputdir) #save the filtered
data

trackLength[j].loadarrays(’trackLength’, inputdir) #load the data

trackLengthwindow[j]. filterminmax(trackLength[j], shortest_path, longest_path)
#filter the data by the tracklength
# trackLengthwindow[j].savearrays(’trackLengthwindow’, inputdir) #save the
filtered data
#plt.subplot(121)
#plt. imshow(trackLength[j].IDsPerPixel_matrix, cmap = ’gray’)
#plt.subplot(122)
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#plt.imshow(tracklLengthwindow/[j].IDsPerPixel_matrix, cmap = ’gray’)
#plt.show()
return trackLength, trackLengthwindow

columns = 150
rows = 200

base_inputdir = ’/run/media/sj/Seagate Expansion Drive/Data_sjung/cumulated_5/
thirdCT_400000000_120slices_cumulated’

numinputdirs = 120

a,b = make_trackLength_filtered(columns, rows, numinputdirs, base_inputdir)

A.2.6 Das Hauptprogramm zur Merkmalerstellung und zum trainieren des
neuronalen Netzes

seventh.py

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
from matplotlib import cm

from PIL import Image

import os, sys

from matrix_class import data_matrices
from convolve_class import convolveWork
from neuralnet_class import NetWork

def load_trackLength_filtered(columns, rows, numinputdirs, base_inputdir):
"""load the tracklLength and trackLenthwindow projections, meaning the unfiltered
and filtered data

Parameters
columns : int

number of columns
rows : int

number of rows
numinputdirs : int

number of images to load
base_inputdir : str

path to the images

Returns
trackLength : list, shape = [numinputdirs]
trackLength[i] : data_matrices
each element includes the projection
trackLengthwindow : list, shape = [numinputdirs]
trackLengthwindow[i] : data_matrices
each element includes the projection, windowed by the tracklLength

mon
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tracklLength = [data_matrices(columns*rows, columns, rows) for _ in range(Q,
numinputdirs) ] #initialize lists
trackLengthwindow = [data_matrices(columns*rows, columns, rows) for _ in range(O,

numinputdirs) |
for j in range(@, numinputdirs):
inputdir = base_inputdir + str(j)+’/’ #set Iinputdirectory
print(inputdir)
tracklLength[j].loadpicture(’trackLength’, inputdir) #load the data
tracklLengthwindow[j].loadpicture(’trackLengthwindow’, inputdir) #load the data
return trackLength, trackLengthwindow

def min_max_scale(image, data_range = ’uint16’):

mun

scale the image with its max value to the maximum of the data type

Parameters

image : array, shape = [columns, rows]
the image to scale

data_range : string
the name of the data type

Returns

image.astype(data_range) : array, shape = [columns, rows]
the scaled image

if np.max(image) > O:
imagex=(np.iinfo(data_range).max/np.max(image))

return image.astype(data_range)

def min_custommax_scale(image, custommax, data_range = ’uint16’):

mon

scale the image with to the the data type considering the given maximum

Parameters
image : array, shape = [columns, rows]
the image to scale
custommax : float
the Value that should be assigned to maximal available value of the data type
data_range : string

the name of the data type

Returns

image.astype(data_range) : array, shape = [columns, rows]
the scaled image

if custommax > O:
imagex=(np.iinfo(data_range).max/custommax)

return image.astype(data_range)

columns = 150
rows = 200
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dataset =1 #1,2,3,4
if ((dataset == 2 )):
datanums = 1
numinputdirs = 120
num_trainsets = 100
num_testsets = 20
elif ((dataset == 4 )|( dataset == 3)):

datanums = 4

120
num_trainsets = 100

numinputdirs

num_testsets = 20
elif (dataset == 1):
datanums = 1
numinputdirs = 30
num_trainsets = 25

num_testsets = 5
base_inputdir = ’/run/media/sj/Seagate Expansion Drive/Data_sjung/cumulated_’ + str(
dataset+1) + ’/thirdCT_’ + str(datanums) +
’Q0000RO_° + str(numinputdirs) + °’
slices_cumulated’
selected_data_range = ’uint16’
tracklLength, trackLengthwindow = load_tracklLength_filtered(columns, rows,

numinputdirs, base_inputdir) #read the

test and training data

#nuu##t# make the kernels for the convolutional features ###u###

edge_1 = np.array([[1,0,-1],[0,0,0],[-1,0,1]])

edge_2 = np.array([[0,1,0],[1,-4,1],[0,1,0]])

edge_3 = np.array([[-1,-1,-1],[-1,8,-1],[-1,-1,-1,]1])

sharp_1 = np.array([[0,-1,0],[-1,5,-1],[0,-1,0]])

kernels = [np.ones((3,3)), np.ones((5,5)), edge_1, edge_2, edge_3, sharp_1]
n_features_est = len(kernels)+4

#uuu##t#t LOAD & PREPARE TRAINDATA #######

X_first = np.empty((num_trainsets, rows, columns)) #initialize original
projection array

y_first = np.empty((num_trainsets, rows, columns)) #initialize desired projection
array

X_train = np.empty((num_trainsets, rowskcolumns, n_features_est+1)) #initialize
the training data arrays

y_train = np.empty((num_trainsets, rowsxcolumns))

makefeatures_train = []
for i in range(Q,num_trainsets):
X_first[i] = trackLength[i].IDsPerPixel_matrix #load the original projections
y_first[i] = X_first[i] - trackLengthwindow[i].IDsPerPixel_matrix #load the
filtered, desired projections
makefeatures_train.append(convolveWork(X_first[i], y_first[i])) #initialize the
makefeatures object to make the features
makefeatures_train[i].features = [makefeatures_train[i].maxpool(),




128

130

132

134

136

138

140

142

144

146

148

150

152

154

156

A.2 PYTHON-Skripte 130

makefeatures_train[i].minpool(),
makefeatures_train[i].meanpool(),
makefeatures_train[i].stdpool()] #
append the standart features
for j in range(len(kernels)):
makefeatures_train|[i].features.append(makefeatures_train[i].conv_w_kernel(

kernels[j])) #append the convolutional
features
n_features = len(makefeatures_train[i].features) #number of features
if n_features != n_features_est:
print(’ERROR:WRONG n_feature INITIALIZATION’)
X_train[i,:,:], y_train[i,:], X_train_rescale, y_train_rescale= makefeatures_train

[i].vectorize(set_scale = True) #get the

vectorized training data for the NetWork

wu#au#tst LOAD & PREPARE TESTDATA #u##u##

X_first = np.empty((num_testsets, rows, columns)) #initialize original projection
array

y_first = np.empty((num_testsets, rows, columns)) #initialize desired projection
array

X_test = np.empty((num_testsets, rows*columns, n_features+1)) #initialize the
training data arrays

y_test = np.empty((num_testsets, rowskcolumns))

makefeatures_test = []
for i in range(@, num_testsets):
X_first[i] = trackLength[num_trainsets + i].IDsPerPixel_matrix #load the

original projections

y_first[i] = X_first[i] - trackLengthwindow|[num_trainsets + i].IDsPerPixel_matrix
#load the filtered, desired projections
makefeatures_test.append(convolveWork (X_first[i], y_first[i])) #initialize the
makefeatures object to make the features
makefeatures_test[i].features = [makefeatures_test|[i].maxpool(), makefeatures_test
[i] .minpool (), makefeatures_test[i].
meanpool (), makefeatures_test[i].stdpool()
]
for j in range(len(kernels)):
makefeatures_test[i].features.append(makefeatures_test[i].conv_w_kernel(kernels]|
AEDD)
X_test[i,:,:], y_test[i,:], X_test_rescale, y_test_rescale = makefeatures_test[i].
vectorize(set_scale=False, custom_scale =
True, X_cuscale = X_train_rescale,
y_cuscale = y_train_rescale)

#uuu##t#t CALCULATE & OPTIMIZE WEIGHTS ###u###

n_cycles = 5 #how many cycles the NetWork will be trained

n_output_features = 1 #one means, that one pixel with multiple features in the
input layer will result in one pixel in
the output layer

n_hidden = np.arange(1,100, 1) #n_rfeatures + 1

etas = np.arange(0.001, 0.1, 0.01)

batchsizes = np.arange(Q,rows*columns,30)[1:]

fixed = np.array([1]) #select if no hyperparameter modulation is wanted
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parameters = [n_hidden, etas, batchsizes, fixed]
parameter_labels = [’n_hidden’, ’etas’, ’batchsizes’, ’None’]

eta_index = ©

batchsize_index = 10

hidden_unit_index = 10 # hier w"are anstatt einer zahl ein array ’beliebiger’ form
denkbar, um auch mehrere schichten zu

ermoeglichen

do_hyparmod = False

indexes = [hidden_unit_index, eta_index, batchsize_index, 1]
if do_hyparmod:
modpar = 1 #modulate parameter number ©:n_hidden, 1:etas, 2:batchsize, 3:no
hyperparameter modulation
cost_train = np.empty(parameters|[modpar]|.shape[Q])
cost_L2_train = np.empty(parameters|[modpar].shape[Q])
cost_test = np.empty(parameters|[modpar].shape[0@])
cost_L2_test = np.empty(parameters|[modpar]|.shape[Q])
else:
modpar = 3

#uuu##t#t [TERATE OVER HYPERPARAMETERS #######
for m in range(@, parameters[modpar].shape[Q]):
print(’Iteration:’, m, °/’, parameters|[modpar].shape[Q])
indexes [modpar| = m
print(’layers:’,np.array([n_features+1, parameters[Q][indexes[0]],
n_output_features]))
print(’eta:’, parameters[1][indexes[1]])
print(’cycles:’, n_cycles)
print(’batchsize:’, parameters[2][indexes[2]])

Net1 = NetWork(hidden_units = np.array([n_features+1, parameters|[Q][indexes[Q]],
n_output_features|), eta = parameters[1]]
indexes[1]], cycles = n_cycles, batchsize
= parameters|[2][indexes[2]], shuffle =
False, seed = 1) #initialize the NetWork

optimized_train = Net1.fit(X_train, y_train) #fit the data and return the

optimized pictures for the training data

###uu##t CALCULATE RESULTS w#######
X_train_out = np.empty((X_train.shape[@], rows, columns)) #initialize the output
arrays
y_train_out = np.empty((y_train.shape[@], rows, columns))
optimized_train_out = np.empty((y_train.shape[@], rows, columns))
if do_hyparmod:
cost_train_temp = 0
cost_L2_train_temp = @

for j in range(Q,X_train.shape[@]): #make the output arrays from the network-
output
X_train_out[j,:,:], y_train_out[j,:,:], optimized_train_out[j,:,:] =

makefeatures_train[j].rescale_and_reshape(
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X_train[j,:,0], y_train[j,:],
optimized_train[j,:], rows, columns)
if do_hyparmod:
cost_train_temp += Netl.cost_function(optimized_train, y_train[j,:])
cost_L2_train_temp += Netil.cost_L2(optimized_train, y_train[j,:])
if do_hyparmod:
cost_train[m] = cost_train_temp/X_train.shape|[Q]
cost_L2_train[m] = cost_L2_train_temp/X_train.shape[Q]

###uus#t CALCULATE RESULTS #####us
X_test_out = np.empty((X_test.shape[@], rows, columns))
y_test_out = np.empty((y_test.shape[@], rows, columns))
optimized_test_out = np.empty((y_test.shape[Q], rows, columns))
if do_hyparmod:
cost_test_temp = 0
cost_L2_test_temp = 0
for j in range(0Q,X_test.shape[0Q]):
optimized_test = Netl.predict(X_test[j,:,:])
X_test_out[j,:,:], y_test_out[j,:,:], optimized_test_out[j,:,:] =
makefeatures_test[j].rescale_and_reshape(
X_test[j,:,0], y_test[j,:], optimized_test
, rows, columns)
if do_hyparmod:
cost_test_temp += Netil.cost_function(optimized_test, y_test[j,:])
cost_L2_test_temp += Netl.cost_L2(optimized_test, y_test[]j,:])
if do_hyparmod:
cost_test[m] = cost_test_temp/X_test.shape[0]
cost_L2_test[m] = cost_L2_test_temp/X_test.shape[0Q]

w####### PREPARE VALIDATION DATA #nuuuuui

valid_inputdir_1 = ’/run/media/sj/Seagate Expansion Drive/Data_sjung/simulations_1/
thirdCT_100000000_test’
valid_inputdir_2 = ’/run/media/sj/Seagate Expansion Drive/Data_sjung/simulations_1/

thirdCT_10000000_test’

num_valid_1 = 8

num_valid_2 = 8

tracklLength, trackLengthwindow = load_tracklLength_filtered(columns, rows,
num_valid_1, valid_inputdir_1) #just
read the data

X_first = np.empty((num_valid_1, rows, columns)) #initialize original projection
array

y_first = np.empty((num_valid_1, rows, columns)) #initialize desired projection
array

X_valid_1 = np.empty((num_valid_1, rowsxcolumns, n_features+1)) #initialize the
training data arrays

y_valid_1 = np.empty((num_valid_1, rowsxcolumns))

makefeatures_valid_1 = []

for i in range(Q, num_valid_1):
X_first[i] = trackLength[i].IDsPerPixel_matrix #load the original projections
y_first[i] = X_first[i] - trackLengthwindow[i].IDsPerPixel_matrix #load the

filtered, desired projections
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238 makefeatures_valid_1.append(convolveWork(X_first[i], y_first[i])) #initialize
the makefeatures object to make the
features

makefeatures_valid_1[i].features = [makefeatures_valid_1[i].maxpool(),
makefeatures_valid_1[i].minpool(),
makefeatures_valid_1[i].meanpool(),
makefeatures_valid_1[i].stdpool()]

240 for j in range(len(kernels)):

makefeatures_valid_1[i].features.append(makefeatures_valid_1[i].conv_w_kernel(

kernels[j]))

242 X_valid_1[i,:,:], y_valid_1[i,:], X_valid_1_rescale, y_valid_1_rescale =

makefeatures_valid_1[i].vectorize(

set_scale=False, custom_scale = True,

X_cuscale = X_train_rescale, y_cuscale =

y_train_rescale)

244 | ####uust CALCULATE RESULTS w#u#####

X_valid_1_out = np.empty((X_valid_1.shape[@], rows, columns))

246 'y_valid_1_out = np.empty((y_valid_1.shape[@], rows, columns))

optimized_valid_1_out = np.empty((y_valid_1.shape[@], rows, columns))

248 |if do_hyparmod:

cost_valid_1 = []

250 cost_valid_1_temp = 0

cost_L2_valid_1 = |[]

252 cost_L2_valid_1_temp = 0@

for j in range(©,X_valid_1.shape[0@]):

254 optimized_valid_1 = Netdl.predict(X_valid_1[j,:,:])

X_valid_1_out[j,:,:], y_valid_1_out[j,:,:], optimized_valid_1_outl[j,:,:] =
makefeatures_valid_1[j].
rescale_and_reshape(X_valid_1[j,:,0],
y_valid_1[j,:], optimized_valid_1, rows,
columns)

256 if do_hyparmod:

cost_valid_1_temp += Netl.cost_function(optimized_valid_1, y_valid_1[j,:])

258 cost_L2_valid_1_temp += Netl.cost_L2(optimized_valid_1, y_valid_1[j,:])

if do_hyparmod:

260 cost_valid_1.append(cost_valid_1_temp/X_valid_1.shape[Q])

cost_L2_valid_1.append(cost_L2_valid_1_temp/X_valid_1.shape[Q])

262

###uuntt WRITE LOGFILE ##uuu##

264 | if not os.path.exists(’data/dataset’ + str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + */7):

os.mkdir(’data/dataset’ + str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/’, Q755)

266 file = open(’data/dataset’ + str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/parameters.log’

;W)

file.write(’logfile\n\n’)

268 | file.write(’base_inputdir : ’ + base_inputdir + ’\n’)
file.write(’numinputdirs = ’ + str(numinputdirs) + ’\n’)

270 | file.write(’num_trainsets = ’ + str(num_trainsets) + ’\n’)
file.write(’num_testsets = ’ + str(num_testsets) + ’\n’)

272 | file.write(’valid_inputdir_1 : ° + valid_inputdir_1 + ’\n’)
file.write(’num_valid_1 = ° + str(num_valid_1) + ’\n’)

274

file.write(’n_output_features = ’ + str(n_output_features) + >\n’)
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file.write(’n_cycles = ’ + str(n_cycles) + >\n’)

file.write(’\n parameters’ + ’\n’)

file.write(’default_hidden_units = ’ + str(parameters|[@][hidden_unit_index]) + ’\n’
)

file.write(’default_eta = ° + str(parameters|[1][eta_index]) + ’\n’)

file.write(’default_batchsize = > + str(parameters[2][batchsize_index]) + ’\n’)

file.write(’modulated parameter : ’> + parameter_labels[modpar]| + ’\n’)

3 El

file.write(parameter_labels |[modpar]| + = + str(parameters|[modpar]) + ’\n’)

file.write(’\n cost in validation data’ + \n’)
if do_hyparmod:
file.write(’cost_valid_1 = ’ + str(cost_valid_1) + ’\n’)
file.write(’cost_L2_valid_1 = ° + str(cost_L2_valid_1) + ’\n?)
file.close()

w#######t PLOT TRAIN uuuuuus

for j in range(@,X_train.shape[Q]):

desired_image_train = (X_train_out[j,:,:]-y_train_out[j,:,:])
desired_image_train[desired_image_train<@] = 0

predicted_image_train = (X_train_out[j,:,:]-optimized_train_out[j,:,:])
predicted_image_train|[predicted_image_train<@] = 0

train_scale = np.max(X_train_out[j,:,:])

y_diff_train = np.abs(y_train_out|[j,:,:]-optimized_train_out[j,:,:])

X_diff_train = np.abs(desired_image_train-predicted_image_train)

Image. fromarray(min_custommax_scale(X_train_out[j,:,:], train_scale,
selected_data_range)).save(’data/dataset’
+ str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/
train_’ + str(j) + ’set’ + str(dataset) +
’it’ + str(n_cycles) + ’

)

Image. fromarray(min_custommax_scale(y_train_out[j,:,:], train_scale,

_original’ + ?.tif

selected_data_range)).save(’data/dataset’
+ str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/

El

train_’ + str(j) + ’set’ + str(dataset) +
’it’ + str(n_cycles) + ’_desired-scatter’
L tif?)

Image. fromarray(min_custommax_scale(optimized_train_out[j,:,:], train_scale,
selected_data_range)).save(’data/dataset’
+ str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/
train_’ + str(j) + ’set’ + str(dataset) +
’it’ + str(n_cycles) + ’_predicted-scatter
P47 tif?)

Image. fromarray(min_custommax_scale(desired_image_train, train_scale,
selected_data_range)).save(’data/dataset’
+ str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/
train_’ + str(j) + ’set’ + str(dataset) +
’it’ + str(n_cycles) + ’_desired-image’ +
T tif?)

Image. fromarray(min_custommax_scale(predicted_image_train, train_scale,
selected_data_range)).save(’data/dataset’
+ str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/

El

train_’ + str(j) + ’set’ + str(dataset) +
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’it’ + str(n_cycles) + ’_predicted-image’
+ 7 tif?)
Image. fromarray(min_custommax_scale(y_diff_train, train_scale, selected_data_range
)).save(’data/dataset’ + str(dataset) + °’
it’ + str(n_cycles) + ’/train_’ + str(j) +
’set’ + str(dataset) + ’it’ + str(
n_cycles) + ’_diff-scatter’ + ’.tif?)
Image. fromarray(min_custommax_scale(X_diff_train, train_scale, selected_data_range
)).save(’data/dataset’ + str(dataset) + °’
it’ + str(n_cycles) + ’/train_’ + str(j) +
’set’ + str(dataset) + ’it’ + str(
n_cycles) + ’_diff-image’ + ’.tif’)
train_enhance = np.max(y_train_out[j,:,:])
Image. fromarray(min_custommax_scale(y_train_out|[j,:,:], train_enhance,
selected_data_range)).save(’data/dataset’
+ str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/

El

train_’ + str(j) + ’set’ + str(dataset) +
’it’ + str(n_cycles) + ’_desired-scatter’
+ ’ _enhanced’ + ’.tif”)

Image. fromarray(min_custommax_scale(optimized_train_out[j,:,:], train_enhance,
selected_data_range)).save(’data/dataset’
+ str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/
train_’ + str(j) + ’set’ + str(dataset) +
’it’ + str(n_cycles) + ’_predicted-scatter
> + 7 _enhanced’ + ’.tif”)

Image. fromarray(min_custommax_scale(y_diff_train, train_enhance,
selected_data_range)).save(’data/dataset’
+ str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/
train_’ + str(j) + ’set’ + str(dataset) +
’it’ + str(n_cycles) + ’_diff-scatter’ + °
_enhanced’ + ’.tif?)

Image. fromarray(min_custommax_scale(X_diff_train, train_enhance,
selected_data_range)).save(’data/dataset’
+ str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/

El

train_’ + str(j) + ’set’ + str(dataset) +
’it’> + str(n_cycles) + ’>_diff-image’ + °’

_enhanced’ + ’.tif”)

w#uuus#st PLOT TEST ##uu###

for j in range(Q,X_test.shape[Q]):

desired_image_test = (X_test_out[j,:,:]-y_test_out[j,:,:])
desired_image_test[desired_image_test<0Q] = 0
predicted_image_test = (X_test_out[j,:,:]-optimized_test_out[j,:,:])

predicted_image_test[predicted_image_test<@] = 0

test_scale = np.max(X_test_out([j,:,:])

y_diff_test = np.abs(y_test_out[j,:,:]-optimized_test_out[j,:,:])

X_diff_test = np.abs(desired_image_test-predicted_image_test)

Image. fromarray(min_custommax_scale(X_test_out[j,:,:], test_scale,
selected_data_range)).save(’data/dataset’
+ str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/
test_’ + str(j) + ’set’ + str(dataset) + °
it’ + str(n_cycles) + °_original’ + ’.tif’

)
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Image.

Image.

Image.

Image.

Image.

Image.

Image.

Image.

Image.

Image.

fromarray(min_custommax_scale(y_test_out[j,:,:], test_scale,

selected_data_range)).save(’data/dataset’

+ str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/

test_’ + str(j) + ’set’ + str(dataset) +

it’ + str(n_cycles)
P tif?)
fromarray(min_custommax_scale(optimized_test_out|j, :,

+ 7 _desired-scatter’ +

:], test_scale,

selected_data_range)).save(’data/dataset’

+ str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/

test_’ + str(j) + ’set’ + str(dataset) + °

it’ + str(n_cycles)
+ o Ltif?)

+ ?_predicted-scatter’

fromarray(min_custommax_scale(desired_image_test, test_scale,

selected_data_range)).save(’data/dataset’

+ str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/

test_’ + str(j) + ’set’ + str(dataset) + °

it’ + str(n_cycles)
tif?)

+ ?_desired-image’ +

fromarray(min_custommax_scale(predicted_image_test, test_scale,

selected_data_range)).save(’data/dataset’

+ str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/

test_’ + str(j) + ’set’ + str(dataset) + °

it’ + str(n_cycles)

*tif?)
fromarray(min_custommax_scale(y_diff_test, test_scale,
.save(’data/dataset’
+ str(n_cycles) + ’
set’ + str(dataset)

+ ’_predicted-image’ +

selected_data_range))
+ str(dataset) + ’it’
/test_’ + str(j) + °

+ 7it’ + str(n_cycles)

+ ’_diff-scatter’ + ’.tif”)

fromarray(min_custommax_scale(X_diff_test, test_scale,
.save(’data/dataset’
+ str(n_cycles) + ’
set’ + str(dataset)
+ ’_diff-image’ + ’

selected_data_range))
+ str(dataset) + ’it’
/test_’ + str(j) + °

+ 7it’ + str(n_cycles)
tif?)

fromarray(min_max_scale(y_test_out[j,:,:], selected_data_range)).save(’data/
dataset’ + str(dataset) + ’it’ + str(

n_cycles) + ’/test_’
str(dataset) + ’it’

_desired-scatter’ +

+ str(j) + ’set’ +
+ str(n_cycles) + ’

El

_enhanced’ + ’.tif”)

fromarray(min_max_scale(optimized_test_out[j,:,:], selected_data_range)).

save(’data/dataset’

+ str(dataset) + ’it’

+ str(n_cycles) + ’/test_’ + str(j) + ’set

> + str(dataset) + °

’ _predicted-scatter’

”)

it’ + str(n_cycles) +

El

+ 7 _enhanced’ + 7 .tif

fromarray(min_max_scale(y_diff_test, selected_data_range)).save(’data/
dataset’ + str(dataset) + ’it’ + str(

n_cycles) + ’/test_’
str(dataset) + ’it’

+ str(j) + ’set’ +
+ str(n_cycles) + ’

_diff-scatter’ + ’_enhanced’ + ’.tif”)

fromarray(min_max_scale(X_diff_test, selected_data_range)).save(’data/
dataset’ + str(dataset) + ’it’ + str(
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n_cycles) + ’/test_’ + str(j) + ’set’ +
str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’
_diff-image’ + ’_enhanced’ + ’.tif”)

#uuna#tt PLOT VALID_ 1 ####uus
for j in range(Q,X_valid_1.shape[@]):
desired_image_valid_1 = (X_valid_1_out[j,:,:]-y_valid_1_out[j,:,:])
desired_image_valid_1[desired_image_valid_1<@] = 0
predicted_image_valid_1 = (X_valid_1_out[j,:,:]-optimized_valid_1_out[j,:,:])
predicted_image_valid_1[predicted_image_valid_1<Q] = 0
valid_1_scale = np.max(X_valid_1_out[]j,:,:])
y_diff_valid_1 = np.abs(y_valid_1_out[j,:,:]-optimized_valid_1_outl[j,:,:])
X_diff_valid_1 = np.abs(desired_image_valid_1-predicted_image_valid_1)
Image. fromarray(min_custommax_scale(X_valid_1_out[j,:,:], valid_1_scale,
selected_data_range)).save(’data/dataset’
+ str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/
valid_1_° + str(j) + ’set’ + str(dataset)
+ 7it’ + str(n_cycles) + ’_original’ + ’.
tif?)
Image . fromarray(min_custommax_scale(y_valid_1_out[j,:,:], valid_1_scale,
selected_data_range)).save(’data/dataset’
+ str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/
valid_1_° + str(j) + ’set’ + str(dataset)
+ 7it’ + str(n_cycles) + ’_desired-scatter
P47 tif?)
Image . fromarray(min_custommax_scale(optimized_valid_1_out[j,:,:], valid_1_scale,
selected_data_range)).save(’data/dataset’
+ str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/
valid_1_° + str(j) + ’set’ + str(dataset)
+ 7it’ + str(n_cycles) + ’
scatter’ + ’.tif?)

Image. fromarray(min_custommax_scale(desired_image_valid_1, valid_1_scale,

_predicted-

selected_data_range)).save(’data/dataset’
+ str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/
valid_1_’ + str(j) + ’set’ + str(dataset)
+ 7it’ + str(n_cycles) + ’_desired-image’
L tif?)

Image. fromarray(min_custommax_scale(predicted_image_valid_1, valid_1_scale,
selected_data_range)).save(’data/dataset’
+ str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/
valid_1_° + str(j) + ’set’ + str(dataset)
+ 7it’ + str(n_cycles) + ’_predicted-image
P47 tif?)

Image. fromarray(min_custommax_scale(y_diff_valid_1, valid_1_scale,
selected_data_range)).save(’data/dataset’
+ str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/
valid_1_° + str(j) + ’set’ + str(dataset)
+ 7it’ + str(n_cycles) + ’_diff-scatter’ +

T tif?)

Image. fromarray(min_custommax_scale(X_diff_valid_1, valid_1_scale,
selected_data_range)).save(’data/dataset’
+ str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/
valid_1_° + str(j) + ’set’ + str(dataset)
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+ 7it’ + str(n_cycles) + ’_diff-image’ + ’
tif?)

Image. fromarray(min_max_scale(y_valid_1_out[j,:,:], selected_data_range)).save(’

data/dataset’ + str(dataset) + ’it’ + str(
n_cycles) + ’/valid_1_° + str(j) + ’set’ +
str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’
_desired-scatter’ + ’_enhanced’ + ’.tif?)

Image. fromarray(min_max_scale(optimized_valid_1_out[j,:,:], selected_data_range)).

save(’data/dataset’ + str(dataset) + ’it’
+ str(n_cycles) + ’/valid_1_° + str(j) + °
set’ + str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles)
+ 7 _predicted-scatter’ + ’_enhanced’ + 7.
tif’)

Image. fromarray(min_max_scale(y_diff_valid_1, selected_data_range)).save(’data/

dataset’ + str(dataset) + ’it’ + str(
n_cycles) + ’/valid_1_° + str(j) + ’set’ +
str(dataset) + it’ + str(n_cycles) + ’
_diff-scatter’ + ’_enhanced’ + ’.tif”)

Image . fromarray(min_max_scale(X_diff_valid_1, selected_data_range)).save(’data/

if do_

fig,
ax1
ax1
ax1
ax1
ax1
axl.
ax1

ax2

ax2.
ax2.
ax2
ax2.
ax2
ax2.

plt.
plt.

plt.

dataset’ + str(dataset) + ’it’ + str(
n_cycles) + ’/valid_1_’ + str(j) + ’set’ +
str(dataset) + it’ + str(n_cycles) +
_diff-image’ + ’_enhanced’ + ’.tif’)

hyparmod:

axl = plt.subplots()
.plot(parameters|[modpar], cost_train, ’r.’, label = ’cost_train’)
.plot(parameters|[modpar|, cost_test, ’rx*’, label = ’cost_test’)

.set_xlabel(parameter_labels|[modpar])
.set_ylabel(’cost’)
.tick_params(axis=’y’, colors="r’)

legend(loc = 1)

.set_ylim(np.min([cost_train, cost_test])*0.7, np.max([cost_train, cost_test])x*

1.3)
=ax1.twinx()
plot(parameters [modpar]|, cost_L2_train, ’b.’, label = ’cost_L2_train’)
plot(parameters|[modpar], cost_L2_test, ’bx*’, label = ’cost_L2_test?”)

.set_ylabel(’cost_L27)

tick_params(axis=’y’, colors=’b’)

.legend(loc = 2)

set_ylim(np.min([cost_L2_train, cost_L2_test])*0.7, np.max([cost_L2_train,
cost_L2_test])*1.3)

tight_layout()

savefig((’data/dataset’ + str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/cost_’ +
parameter_labels[modpar] + *.tif”), dpi
100, figsize = (15,10))

savefig((’data/dataset’ + str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/cost_’ +

parameter_labels[modpar]| + ’.pdf’), dpi =
100, figsize = (15,10))

#plt.show()

plt.

close()
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do_plot_overviews = False

if do_plot_overviews:

#uuupuaayr PLOT TRAIN #uuuuust

for j
plt

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

plt

plt.

plt.

# plt.

plt

in range(Q,X_train.shape[Q]):

.subplot(231)

imshow(X_train_out[j,:,:], cmap = ’gray’)
title(’original?”)

subplot(232)

title(’desired?’)

imshow(y_train_out[j,:,:], cmap = ’gray’)

subplot(233)

title(’ filtered after > + str(n_cycles) + ’iterations’)
imshow(optimized_train_out[j,:,:], cmap = ’gray’)
subplot(234)

imshow(X_train_out[j,:,:], cmap = ’gray’)
title(’original?’)

subplot(235)

title(’desired’)

imshow(desired_image_train, cmap = ’gray’)

subplot(236)

title(’ filtered after ° + str(n_cycles) + ’iterations’)
imshow(predicted_image_train, cmap = ’gray’)
suptitle(’Traindata’)

.tight_layout()

savefig((’data/dataset’ + str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/

train_overview_’ + str(j) + ’set’ + str(
dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’.tif”),
dpi = 100, figsize = (15,10))

savefig((’data/dataset’ + str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/
train_overview_’ + str(j) + ’set’ + str(
dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’.pdf’),
dpi = 100, figsize = (15,10))

show()

.close()

#uunnayt PLOT TEST wunuuuuui

for j

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

plt

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

plt

in range(@,X_test.shape[Q]):
subplot(231)

imshow(X_test_out[j,:,:], cmap = ’gray’)
title(’original’)

subplot(232)

title(’desired’)

imshow(y_test_out[j,:,:], cmap = ’gray’)

.subplot(233)

title(’ filtered after °> + str(n_cycles) + ’iterations’)
imshow(optimized_test_out[j,:,:], cmap = ’gray’)
subplot(234)

imshow(X_test_out[j,:,:], cmap = ’gray’)
title(’original?”)

subplot(235)

title(’desired?’)
imshow(desired_image_test, cmap = ’gray’)
.subplot(236)
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plt.title(’filtered after ’° + str(n_cycles) + ’iterations’)
plt.imshow(predicted_image_test, cmap = ’gray’)
plt.suptitle(’Testdata’)

plt.tight_layout()

plt.savefig((’data/dataset’ + str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/

test_overview_’ + str(j) + ’set’ + str(

dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ?
dpi = 100, figsize = (15,10))
plt.savefig((’data/dataset’ + str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + °/

tif?),

test_overview_’ + str(j) + ’set’ + str(

dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + °
dpi = 100, figsize = (15,10))
# plt.show()
plt.close()
#uu##ar PLOT VALID_1 ##u#uu##
for j in range(©@,X_valid_1.shape[Q]):
plt.subplot(231)
plt.imshow(X_valid_1_out[j,:,:], cmap = ’>gray’)
plt.title(’original’)
plt.subplot(232)
plt.title(’desired’)
plt.imshow(y_valid_1_out[j,:,:], cmap = ’>gray’)
plt.subplot(233)
plt.title(’filtered after > + str(n_cycles) + ’iterations’)

plt.imshow(optimized_valid_1_out[j,:,:], cmap = ’gray’)
plt.subplot(234)
plt.imshow(X_valid_1_out[j,:,:], cmap = ’gray’)

plt.title(’original?”)

plt.subplot(235)

plt.title(’desired’)

plt.imshow(desired_image_valid_1, cmap = ’gray’)

plt.subplot(236)

plt.title(’ filtered after ° + str(n_cycles) + ’iterations’)

plt.imshow(predicted_image_valid_1, cmap = ’>gray’)

plt.suptitle(’Validdata’)

plt.tight_layout()

plt.savefig((’data/dataset’ + str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + °/
valid_1_overview_’ + str(j) + ’set’
dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’
dpi = 100, figsize = (15,10))

plt.savefig((’data/dataset’ + str(dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’/
valid_1_overview_’ + str(j) + ’set’
dataset) + ’it’ + str(n_cycles) + ’
dpi = 100, figsize = (15,10))

# plt.show()
plt.close()

.pdf’),

+ str(

tif?),

+ str(

.pdf?),




10

12

14

16

18

20

22

24

26

28

30

32

34

36

38

40

42

44

46

48

141 A Anhang

A.2.7 Die Klasse zur Merkmalerstellung

convolve_class.py

import numpy as np

from scipy import signal

from scipy.ndimage import generic_filter
from scipy.ndimage import filters

import matplotlib.pyplot as plt

class convolveWork(object):

def __init__(self, X, y):

mon

Parameters

X : array, shape = [rows, columns]
Input image

y : array, shape = [rows, columns]
desired output image

self. X = X

self.y =y

self. features = []

self.X_rescale

self.y _rescale

def maxpool(self, kernelsizex = 3, kernelsizey = 3):

moon

give pixel the maximum value of area kernelsizexx*kernelsizey around it

Parameters
X : array, shape = [rows, columns]
input image
kernelsizex : int
rows the kernel is regarding
kernelsizey :@ int

columns the kernel is regarding

Returns
pooled : array, shape = [rows, columns]
maximum pooled matrix
pooled = filters.maximum_filter(self.X, size = (kernelsizex, kernelsizey), mode
= ’constant’)
return pooled

def minpool(self, kernelsizex = 3, kernelsizey = 3):

mon

pgive pixel the minimal value of area kernelsizext*kernelsizey around it

Parameters
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X : array, shape = [rows, columns]
input image
kernelsizex : int
rows the kernel is regarding
kernelsizey : int
columns the kernel is regarding
Returns
pooled : array, shape = [rows, columns]
minimum pooled matrix
pooled = filters.minimum_filter(self.X, size = (kernelsizex, kernelsizey), mode
= ’constant’)
return pooled
def meanpool(self, kernelsizex = 3, kernelsizey = 3):
"""give pixel the mean value of area kernelsizexx*kernelsizey around it
Parameters
X : array, shape = [rows, columns]
input image
kernelsizex : int
rows the kernel is regarding
kernelsizey : int
columns the kernel is regarding
Returns
pooled : array, shape = [rows, columns]
mean pooled matrix
pooled = filters.uniform_filter(self.X, size = (kernelsizex, kernelsizey), mode

= ’constant’)
return pooled

def stdpool(self, kernelsizex = 3, kernelsizey = 3):
#SOURCE : https://nickcil.github.io/python,/matlab/2016,/05/17/Standard-Deviation—(
Filters)-in-Matlab-and-Python.html
"""give pixel the standard-deviation value of area kernelsizext*kernelsizey
around it

Parameters
X : array, shape = [rows, columns]
input image
kernelsizex : int
rows the kernel is regarding
kernelsizey : int
columns the kernel is regarding

Returns
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98 | ——————-

pooled : array, shape = [rows, columns]
100 standard-deviation pooled matrix
102 X = self.X + np.random.rand(self.X.shape[Q], self.X.shape[1])*1e-5 #to not

get nans in the np.sqrt() call

meanX = filters.uniform_filter(X, size = (kernelsizex, kernelsizey), mode = ’
constant?) #calculate the mean

104 meanXsq = filters.uniform_filter(X*X, size = (kernelsizex, kernelsizey), mode =
>constant?’) #calculate the mean of the
squares

return np.sqrt(meanXsqg-meanXx*meanX) #calculate the standard deviaton

106

def conv_w_kernel(self, kernel):

108 """convolvle the image X with the kernel
110 Parameters
112 X : array, shape = [rows, columns]

input image
114 kernel : array, shape = [kernelsizex, kernelsizey]
the kernel to convolve with

116

Returns
118 | 0 ===
convolved : array, shape = [rows, columns]
120 convolvedd image
122 convolved = signal.convolve2d(self.X, kernel, mode = ’same’)
return convolved
124
def vectorize(self, do_scale = True, set_scale = False, custom_scale = False,
X_cuscale = 1, y_cuscale = 1):
126 """vectorize image and features for better handling
128 Parameters
130 do_scale : Bool
scale the pixel values between © and 1 or not
132
Returns
134 | ——————=
X_vectorized : array, shape = [n_pixels, n_features+1]
136 with n_pixels = rows*columns
y_vectorized : array, shape = [n_pixels]
138 e
self.X_vectorized = np.empty((self.X.shape[Q]*self.X.shape[1], len(self.features
)+1))
140 self.X_vectorized[:,0] = self.X.reshape((self.X.shape[Q]*self.X.shape[1]))
i=1
142 for feature in self. features:

self.X_vectorized|[:,i] = feature.reshape(((self.X.shape[Q]x*self.X.shape[1])))

#will raise error, i1f feature dimension
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mismatches picture dimension
i+=1
self.y_vectorized = self.y.reshape(self.y.shape[Q]*self.y.shape[1])
if do_scale:
if set_scale:

self.X_rescale np.max(self.X_vectorized, axis = Q)

self.y_rescale = np.max(self.y_vectorized)
if custom_scale:
self.X_rescale = X_cuscale
self.y_rescale = y_cuscale
self._scale()
return self.X_vectorized, self.y_vectorized, self.X_rescale, self.y_rescale

def _scale(self):
"""scale the data to the interval [0,1]
self.y_vectorized *= 1/self.y_rescale
self.X_vectorized *= 1/self.X_rescale

return self

def rescale_and_reshape(self, X, y, optimized, rows, columns):

mon

rescale the data to the original absolute bandwidth

Parameters
X : array, shape = [n_pixels]
the input image, the first dimension of the feature matrix
y : array, shape = [n_pixels]
the desired image
optimized : array, shaoe = [n_pixels]
the output image of the NetWork
max_scale : Bool
scale each image to its own maximum
data_range : str
Which datatype is selected for the max-scaling

Returns
X_out : array, shape = [rows, columns]
the input image, the first dimension of the feature matrix
y_out : array, shape = [rows, columns]
the desired image
optimized_out : array, shaoe = [rows, columns]
the output image of the NetWork

mwn

X_out = (self.X_rescale[Q]*X).reshape((rows, columns))

y_out = (self.y_rescalexy).reshape((rows, columns))
optimized|[optimized < @] = @

optimized_out = (self.y_rescalexoptimized).reshape((rows, columns))
return X_out, y_out, optimized_out
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A.2.8 Die Klasse des neuronalen Netzes

neuralnet_class.py

import numpy as np
from scipy import signal

from matplotlib import pyplot as plt

class NetWork(object):

mon

Parameters
hidden_units : array, shape = [n_layers]
array of the number of units in each layer, at index © it is equal to n_features
L2 : float (default: 0.)
the factor for L2-weight-regularization
eta : float (default: ©.001)
the learning rate
cylces : int (default 10)
the number of cycles to train the weights
batchsize : int (default 1)
the number of samples to consider before adapting the weights
act_func : str (default:’logistic’)
selects the activation function
seed : give a special random seed to make outputs reproducable
def __init__(self, hidden_units = [], L2 = ©., eta = 0.01, cycles = 1000,
batchsize = 1, shuffle = False, act_func =
>logistic’, seed = None):
self.hidden_units = hidden_units
self.L2 = L2
self.eta = eta
self.cycles = cycles
self.batchsize = batchsize
self.shuffle = shuffle
self.act_func = act_func

self.random = np.random.RandomState(seed)

def _activation_function(self, Z):

mon

return the selected activation function

Parameters
Z : array, shape = [n_units]
Net input of the previous layer

Returns

phi : array, shape = [n_units]

activation function of the net input

mon

if self.act_func == ’logistic’:

mon

"""Compute logistic function
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phi = 1. / (1. + np.exp(-2))
return phi

elif self.act_func == ’softmax’:
"""Compute softmax function"""
phi = np.exp(Z)/np.sum(np.exp(Z))
return phi

elif self.act_func == ’tanh’:
"""Compute tangens hyperbolicus"""
phi = np.tanh(Z)
return phi

else:

print(’ERROR: invalid activation function’)

def _initialize_weights(self):

give the weights-matrices the layer-dependant shape and initialze with small
random(gauss) values

Parameters

self.W : list, shape = [n_layers]
Gewichte, auf kleine Zufallszahlen initialisiert mit
self.W[i] : array, shape[hidden_units[i], hidden_units[i+1]]
self.b : list, shape = [n_layers]
Offset, auf null initialisiert, mit

self.b[i] : array, shape[hidden_units[i]]

mon

self. W []
self.b []
for i in range(@, self.hidden_units.shape[0Q]-1):

W_i = np.random.normal(loc=0.0, scale=0.1, size=(self.hidden_units[i], self.
hidden_units[i+1])) #weight matrices
initialized with small random numbers

b_i = np.zeros(self.hidden_units[i+1]) #bias always initialized with zeros

self.W.append(W_i)

self.b.append(b_i)

return self

def _forward_propagation(self, X):

calculate the NetWorks’s ouput by forward propagating the input values
through each layer

Parameters

X : array, shape = [n_samples, n_features+1]
Array of input-values

Returns

A : list, shape = [n_layers]
resulting values of the forward propagation with
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A[i] : array, shape = [n_samples, hidden_units[i]]
A =[] #initialize A as a list
A.append(X) #copy 1Input values X as the first layer values
for i in range(Q, self.hidden_units.shape[Q]-1):

Z = np.dot(A[-1], self.W[i]) + self.b[i] #calculate the net-input for layer
i+1 including the bias
A.append(self._activation_function(Z)) #calculate the activation
return A

def cost_function(self, y, a_output):
"""calculate the value of the cost function, to the current output of the
NetWork

Parameters
y : array, shape = [n_samples]
the desired output values
a_output: array, shape = [n_samples]
the calculated output values

Retturns
cost : float
the cost of the curent values
#l2_reg = self.L2 % np.sum(self.W**2) #calculate the L2-regularizating part
#L2 reg = self.L2¥sum([k*%2 for k in self.W])
#cost = np.sum(-y*np.log(a_output)-(1-y)*np.log(1-a_output)) + L2_reg
cost = np.sum(np.abs(y-a_output))/y.shape[Q]
return cost

def cost_L2(self, y, a_output):
"""calculate the value of the L2 regularization cost, to the current weights of
the NetWork

Parameters
y : array, shape = [n_samples]
the desired output values
a_output: array, shape = [n_samples]
the calculated output values

Retturns
L2_reg : float
the cost of the curent weights
L2_reg = 0
for i in range(Q,self.hidden_units.shape[Q]-1):
L2_reg += np.sum(self.W[i]=*x2)
#print(’len(self.wW)’, len(self.W))
#print(’len([k*x2 for k in self.W])’, len([k*x2 for k in self.W]))
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#L2_reg = np.sum([k**x2 for k in self.W])#*self.L2 #calculate the L2-
regularizating part

148 return L2_reg

150 def predict(self, X):

predict output values

152

Parameters
154 | —————————
X : array, shape = [n_samples, n_features+1]
156 Array of input-values
158 Returns
——————— KORRR
160 A_output : array, shape = [n_samples, hidden_units[:]]

resulting values of the forward propagation, rounded to integer values

mon

162

A = self._forward_propagation(X) #get calculated output
164 #A_output = np.around(A[-1]) #A[-1].astype(int) #determine predicted integer
values
#check this!!!!! Raschka is different! Why ? Why am i doing this= axis = 1 7?7
166 return A[-1] #_output

168 def _backward_propagation(self, A, y):
"""backpropagate the error of the forward propagation to adapt the weights
170
Parameters
172 |
A : list, shape = [n_layers]
174 resulting values of the forward propagation with
A[i] : array, shape = [n_samples, hidden_units[i]]
176 y : array, shape = [n_samples]
desired values
178
Returns
180 | 0 ——————
self.W : list, shape = [n_layers]
182 updated set of weights

self.W[i] : array, shape[hidden_units[i-1], hidden_units[i]]
184 e
delta = (A[-1].T-y)*A[-1].T*(1-A[-1].T) #calculate delta for last layer

186 dJdWw = np.dot(A[-2].T, delta.T) #calculate dJdW for last layer
self . W[-1] -= self.eta * dJdw #adapt weights of the last layer
188 for i in range(1,len(A)-1):

delta = np.sum(np.dot(self.W[-i], delta), axis = Q)*A[-(i+1)].T*(1-A[-(i+1)].T
) #iterative calculation of delta for

layer 1
190 dJdW = np.dot(A[-(i+2)].T, delta.T) #calculate dJdW for layer i
self.W[-(i+1)] -= self.eta * dJdw #adapt weights of layer i

192 return self

194
def fit(self, X, y):
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mon

pass data through network and adapt weights

Parameters

X : array, shape = [n_pictures, n_pixels, n_features+1]
training data

y : array, shape = [n_pictures, n_pixels]

self._initialize_weights() #first, initialize the weights

A_out = np.empty(y.shape) #initialize the ouput matrix

for i in range(self.cycles): #loop over the training cycles
print(’cycle:’, i)
for picture_index in range(Q, X.shape[Q]): #loop over all pictures

pixel_index = np.arange(X.shape[1]) #get the indexes of the pixels to
if self.shuffle:
np.random.shuffle(pixel_index) #shuffle them
current_index = ©
while current_index < (X.shape[1]-self.batchsize): #go through it in
batchsized steps
batch = pixel_index[current_index:current_index + self.batchsize]

current_index += self.batchsize

A = self._forward_propagation(X[picture_index, batch, :]) #forward the
batch
self._backward_propagation(A, y[picture_index, batch]) #adapt the
weights
A_out[picture_index, :, None| = self.predict(X|[picture_index,:,:]) #save

the predicted image

return A_out

A.3 GATE-Skripte

A.3.1 Beispiel eines Skriptes

thirdCT_newspectra_thesis.mac

#uunsusr EXECUTE & SOURCE EXTERNAL FILES ##sssus
/control /execute thirdalias_cluster.mac
/gate/geometry/setMaterialDatabase GateMaterials.db

iy SET THE VISUALIZATION sssrsrsrss
/vis/disable
#/control /execute vis2.mac

st DEFINE THE WORLD st # The world is the space in wich particles
are tracked

/gate/world/geometry/setXLength {worldsize} #size definition

/gate/world/geometry/setYLength {worldsize}

/gate/world/geometry/setZlLength {worldsize}

/gate/world/setMaterial Air # Material definition

/gate/world/vis/forceWireframe #visualization parameters

/gate/world/vis/setColor black
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st DEFINE THE DETECTOR #ssss#

/gate/world/daughters/name CTscanner

/gate/world/daughters/insert box #shape of the detector

/gate/CTscanner/placement/setTranslation {CTscannerPosX} {CTscannerPosY} {
CTscannerPosZ} {CTscannerPosSCALE} #position of the detector

/gate/CTscanner/geometry/setXLength {CTscannerSizeX}

/gate/CTscanner/geometry/setYLength {CTscannerSizeY}

/gate/CTscanner /geometry/setZLength {CTscannerSizeZ}

/gate/CTscanner/setMaterial {CTscannerMaterial}

/gate/CTscanner/vis/forceWireframe

/gate/CTscanner/vis/setColor white

#usus#us DEFINE THE MODULES INSIDE THE DETECTOR st

/gate/CTscanner /daughters/name module #the module is a daughter volume of the

detectror
/gate/CTscanner /daughters/insert box
/gate/module/geometry/setXLength {moduleSizeX}
/gate/module/geometry/setYLength {moduleSizeY}
/gate/module/geometry/setZlLength {moduleSizeZ}
/gate/module/setMaterial {moduleMaterial}
/gate/module/vis/forceWireframe
/gate/module/vis/setColor white

#as#uus DEFINE THE CLUSTERS INSIDE THE MODULES s
/gate/module/daughters/name cluster
/gate/module/daughters/insert box
/gate/cluster/geometry/setXlLength {clusterSizeX}
/gate/cluster/geometry/setYlLength {clusterSizeY}
/gate/cluster/geometry/setZlLength {clusterSizeZ}
/gate/cluster/setMaterial {clusterMaterial}
/gate/cluster/vis/forceWireframe
/gate/cluster/vis/setColor white

#uussus DEFINE THE PIXELS INSIDE THE CLUSTERS ####ssss
/gate/cluster/daughters/name pixel
/gate/cluster/daughters/insert box
/gate/pixel/geometry/setXlLength {pixelSizeX}
/gate/pixel/geometry/setYLength {pixelSizeY}
/gate/pixel/geometry/setZlLength {pixelSizeZ}
/gate/pixel/setMaterial {pixelMaterial}
/gate/pixel/vis/forceSolid

/gate/pixel/vis/setColor red

# REPEAT THE PIXELS #

/gate/pixel/repeaters/insert cubicArray

/gate/pixel/cubicArray/setRepeatNumberX {pixelnumberX}
in each dimension

/gate/pixel/cubicArray/setRepeatNumberY {pixelnumberY}

/gate/pixel/cubicArray/setRepeatNumberZ {pixelnumberZ}

/gate/pixel/cubicArray/setRepeatVector {pixelVector}
the pixels

/gate/pixel/cubicArray/autoCenter true

# the number of pixels

#the vector to repeat
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st ATTACH SYSTEM ##s#sus
/gate/systems/CTscanner/module/attach module
/gate/systems/CTscanner/cluster_0/attach cluster
/gate/systems/CTscanner/pixel_0/attach pixel

#auuust ATTACH THE DETECTING OBJECTS ##ssrsss
/gate/pixel/attachCrystalSD

wuuuuayr DEFINE THE PHANTOM sasssus

/gate/world/daughters/name waterCylinder #name of the first part of the
phantom

/gate/world/daughters/insert cylinder #shape

/gate/waterCylinder/placement/setRotationAxis 1 @ 0 #define the placement

/gate/waterCylinder/placement/setRotationAngle 90. deg
/gate/waterCylinder /geometry/setRmin @. mm #geometry definition
/gate/waterCylinder/geometry/setRmax {CylinderRadius}
/gate/waterCylinder /geometry/setHeight {CylinderHeight}
/gate/waterCylinder/setMaterial {CylinderMaterial}
/gate/waterCylinder/vis/forceWireframe

/gate/waterCylinder/vis/setColor cyan

/gate/waterCylinder/moves/insert rotation #rotate the WaterCylinder and all
its daughter volumes

/gate/waterCylinder/rotation/setSpeed {WaterCylinderRotation} #the degrees of
rotation per slice

/gate/waterCylinder/rotation/setAxis @ 0 1

/gate/waterCylinder /daughters/name Ball_mid
/gate/waterCylinder /daughters/insert sphere
/gate/Ball_mid/placement/setTranslation {Ball_mid_Pos}
/gate/Ball_mid/geometry/setRmin ©@. mm
/gate/Ball_mid/geometry/setRmax {Ball_mid_Radius}
/gate/Ball_mid/setMaterial {Ball_mid_Material}
/gate/Ball_mid/vis/forceSolid
/gate/Ball_mid/vis/setColor white

/gate/waterCylinder /daughters/name Ball_1
/gate/waterCylinder /daughters/insert sphere
/gate/Ball_1/placement/setTranslation {Ball_1_Pos}
/gate/Ball_1/geometry/setRmin @. mm
/gate/Ball_1/geometry/setRmax {Ball_1_Radius}
/gate/Ball_1/setMaterial {Ball_1_Material}
/gate/Ball_1/vis/forceSolid
/gate/Ball_1/vis/setColor yellow

/gate/waterCylinder /daughters/name Ball_2
/gate/waterCylinder /daughters/insert sphere
/gate/Ball_2/placement/setTranslation {Ball_2_Pos}
/gate/Ball_2/geometry/setRmin ©. mm
/gate/Ball_2/geometry/setRmax {Ball_2_Radius}
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/gate/Ball_2/setMaterial {Ball_2_Material}
/gate/Ball_2/vis/forceSolid
/gate/Ball_2/vis/setColor yellow

/gate/waterCylinder /daughters/name Ball_3
/gate/waterCylinder /daughters/insert sphere
/gate/Ball_3/placement/setTranslation {Ball_3_Pos}
/gate/Ball_3/geometry/setRmin ©. mm
/gate/Ball_3/geometry/setRmax {Ball_3_Radius}
/gate/Ball_3/setMaterial {Ball_3_Material}
/gate/Ball_3/vis/forceSolid
/gate/Ball_3/vis/setColor yellow

/gate/waterCylinder /daughters/name Ball_4
/gate/waterCylinder /daughters/insert sphere
/gate/Ball_4/placement/setTranslation {Ball_4_Pos}
/gate/Ball_4/geometry/setRmin @. mm
/gate/Ball_4/geometry/setRmax {Ball_4_Radius}
/gate/Ball_4/setMaterial {Ball_4_Material}
/gate/Ball_4/vis/forceSolid
/gate/Ball_4/vis/setColor yellow

/gate/waterCylinder /daughters/name Ball_5
/gate/waterCylinder /daughters/insert sphere
/gate/Ball_5/placement/setTranslation {Ball_5_Pos}
/gate/Ball_5/geometry/setRmin ©. mm
/gate/Ball_5/geometry/setRmax {Ball_5_Radius}
/gate/Ball_5/setMaterial {Ball_5_Material}
/gate/Ball_b5/vis/forceSolid
/gate/Ball_b5/vis/setColor yellow

/gate/waterCylinder /daughters/name Ball_6
/gate/waterCylinder /daughters/insert sphere
/gate/Ball_6/placement/setTranslation {Ball_6_Pos}
/gate/Ball_6/geometry/setRmin ©@. mm
/gate/Ball_6/geometry/setRmax {Ball_6_Radius}
/gate/Ball_6/setMaterial {Ball_6_Material}
/gate/Ball_6/vis/forceSolid
/gate/Ball_6/vis/setColor yellow

# REPEAT PARTS OF THE PHANTOM #
/gate/Ball_1/repeaters/insert linear # repeat all the balls
/gate/Ball_1/linear/setRepeatVector {BallsVector}
/gate/Ball_2/repeaters/insert linear
/gate/Ball_2/linear/setRepeatNumber {NumberofBalls}
/gate/Ball_2/linear/setRepeatVector {BallsVector}
/gate/Ball_3/repeaters/insert linear
/gate/Ball_3/linear/setRepeatNumber {NumberofBalls}
/gate/Ball_3/linear/setRepeatVector {BallsVector}
/gate/Ball_4/repeaters/insert linear
/gate/Ball_4/linear/setRepeatNumber {NumberofBalls}
/gate/Ball_4/linear/setRepeatVector {BallsVector}
/gate/Ball_b/repeaters/insert linear
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/gate/Ball_5/linear/setRepeatNumber {NumberofBalls}
/gate/Ball_5/linear/setRepeatVector {BallsVector}
/gate/Ball_6/repeaters/insert linear
/gate/Ball_6/linear/setRepeatNumber {NumberofBalls}
/gate/Ball_6/linear/setRepeatVector {BallsVector}

/gate/world/daughters/name PhiBox

/gate/world/daughters/insert box

/gate/PhiBox/placement/setTranslation {PhiBoxPosX} {PhiBoxPosY} {PhiBoxPosZ} {
PhiBoxPosSCALE}

/gate/PhiBox/geometry/setXLength {PhiBoxSizeX}

/gate/PhiBox/geometry/setYLength {PhiBoxSizeY}

/gate/PhiBox/geometry/setZLength {PhiBoxSizeZ}

/gate/PhiBox/setMaterial {PhiBoxMaterial}

/gate/PhiBox/vis/forceWireframe

/gate/PhiBox/vis/setColor cyan

/gate/PhiBox/daughters/name Phi

/gate/PhiBox/daughters/insert tessellated # include a stl file as phantom
/gate/Phi/placement/setTranslation {PhiPos}

/gate/Phi/geometry/setPathToSTLFile {PhiPath}

/gate/Phi/setMaterial {PhiMaterial}

/gate/Phi/repeaters/insert cubicArray # repeat the stl
/gate/Phi/cubicArray/setRepeatNumberX {PhinumberX}
/gate/Phi/cubicArray/setRepeatNumberY {PhinumberY}
/gate/Phi/cubicArray/setRepeatNumberZ {PhinumberZ}
/gate/Phi/cubicArray/setRepeatVector {PhiVector}
/gate/Phi/cubicArray/autoCenter true

/gate/PhiBox/moves/insert orbiting # rotate the PhiBox
/gate/PhiBox/orbiting/setSpeed {PhiBoxRotation}
/gate/PhiBox/orbiting/setPoint1 @ 1 @ cm
/gate/PhiBox/orbiting/setPoint2 @ @ @ cm

s ATTACH THE PHANTOM s
/gate/waterCylinder/attachPhantomSD
/gate/Ball_mid/attachPhantomSD
/gate/Ball_1/attachPhantomSD
/gate/Ball_2/attachPhantomSD
/gate/Ball_3/attachPhantomSD
/gate/Ball_4/attachPhantomSD
/gate/Ball_5/attachPhantomSD
/gate/Ball_6/attachPhantomSD
/gate/PhiBox/attachPhantomSD
/gate/Phi/attachPhantomSD

/vis/viewer/set/viewpointThetaPhi 130 60
/vis/viewer/panTo @ @ mm

#assuus SET THE PHYSICS #srsssss
/gate/physics/addPhysicslList emstandard_opt3
/gate/physics/Gamma/SetCutInRegion world 1. cm
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/gate/physics/Electron/SetCutInRegion CTscanner 1. cm

#asuuus SIMULATION STATISTICS #ssssss
/gate/actor /addActor SimulationStatisticActor stat
/gate/actor/stat/save {savepath}/stat-ct.txt

wauuuaayr INITIALISATION sttt
/gate/run/initialize

st DIGITIZER sursssss
/gate/digitizer/Singles/insert adder
/gate/digitizer/Singles/insert readout
/gate/digitizer/Singles/readout/setDepth 2 #go

st SOURCE sssssas

/gate/source/addSource xraygun #add the source
/gate/source/verbose 0
/gate/source/xraygun/gps/verbose 0

/gate/source/xraygun/gps/particle gamma # define th
/gate/source/xraygun/gps/type Plane # define the fo
/gate/source/xraygun/gps/shape Rectangle # defin

/gate/source/xraygun/gps/halfx {focusHalfSizeX} # d
/gate/source/xraygun/gps/halfy {focusHalfSizeY}

od?

e particle
rm
e the shape

efine the size

/gate/source/xraygun/gps/centre {focusPosX} {focusPosY} {focusPosZ} {focusPosSCALE}

# define the position

/gate/source/xraygun/gps/maxtheta {focusAngle} # define the emitting angle

/gate/source/xraygun/gps/angtype iso

/gate/source/xraygun/gps/energytype Arb # define the sources spectrum by

profiding a histogram
/gate/source/xraygun/gps/histname arb
/gate/source/xraygun/gps/emin 3.00 keV
/gate/source/xraygun/gps/emax 600.00 keV
/gate/source/xraygun/gps/histpoint .003 .3863771939102
/gate/source/xraygun/gps/histpoint .0041639278557114
/gate/source/xraygun/gps/histpoint .0053278557114229
/gate/source/xraygun/gps/histpoint .0065917835671343
/gate/source/xraygun/gps/histpoint .0077557114228457

Es wird der Grofsteil des Spektrums iibersprungen.

/gate/source/xraygun/gps/histpoint .594018036072144 0O
/gate/source/xraygun/gps/histpoint .595214428857716 0
/gate/source/xraygun/gps/histpoint .596410821643287 0
/gate/source/xraygun/gps/histpoint .597607214428858 0
/gate/source/xraygun/gps/histpoint .598803607214429 0
/gate/source/xraygun/gps/histpoint .600 ©
/gate/source/xraygun/gps/arbint Lin

/gate/source/list

st OUTPUT sssnsas

# ROOT #

/gate/output/root/enable # enable the root outpu

/gate/output/root/setFileName {savepath}/ct_results

33
0.617314450096939
0.893803494023178
1.22408032839862
1.60781684261882

.028237121886558
.022493538463034
.016798061785091
.011150449572943
.005551163981842

t
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/gate/output/root/setRootHitFlag 1
/gate/output/root/setRootSinglesFlag 1
/gate/output/root/setRootNtupleFlag ©
/gate/output/verbose 1

# Specific CT Image {savepath}
/gate/output/imageCT/enable # enable the image output
/gate/output/imageCT/setFileName {savepath}/ct_projection

/gate/output/imageCT/verbose 0

#as#uus DEFINE THE RANDOM ENGINE & SEED ###suus
# JamesRandom Ranlux64 MersenneTwister
/gate/random/setEngineName MersenneTwister
/gate/random/setEngineSeed auto

##s#uus DEFINE THE NUMBER OF PARTICLES AND THE NUMBER OF SLICES TO PRODUCE ssst#tsh#s
/gate/application/setTotalNumberOfPrimaries {NumberOfPrimaries}

{TimeSlice}

{TimeStart}

{TimeStop}

/gate/application/setTimeSlice
/gate/application/setTimeStart
/gate/application/setTimeStop

10

12

/gate/application/start

A.3.2 Beispiel einer Alias-Datei

thirdalias_thesis.mac

/control/alias

/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias

/control/alias

worldsize

CTscannerPosX
CTscannerPosY
CTscannerPosZ

100.

cm

Q.
Q.
400.

CTscannerPosSCALE mm

CTscannerSizeX 150.

CTscannerSizeY
CTscannerSizeZ
CTscannerMater

moduleSizeX {CTscannerSizeX}

mm
200.

.5 mm

mm

ial Air

/control/alias moduleSizeY {CTscannerSizeY}

/control/alias moduleSizeZ {CTscannerSizeZ}
/control/alias moduleMaterial {CTscannerMaterial}
/control/alias clusterSizeX {CTscannerSizeX}
/control/alias clusterSizeY {CTscannerSizeY}
/control/alias clusterSizeZ {CTscannerSizeZ}

/control/alias clusterMaterial {CTscannerMaterial}

22

24

26

28

/control/alias pixelSizeX 1. mm
/control/alias pixelSizeY 1. mm
/control/alias pixelSizeZ 1. mm
/control/alias pixelMaterial Silicon

/control/alias
/control/alias
/control/alias

pixelnumberX 1

50

pixelnumberY 200

pixelnumberZ 1



30

32

34

36

38

40

42

44

46

48

50

52

54

56

58

60

62

64

66

68

70

72

74

76

78

80
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/control/alias

/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias

/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias

/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control /alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias

/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias
/control/alias

pixelVector 1 1 .0 mm

CylinderHeight 35. mm
CylinderRadius 13. mm
CylinderMaterial Water
WaterCylinderRotation 24. deg/s

Ball_mid_Pos 9. 0. 0. mm
Ball_mid_Radius 5. mm
Ball_mid_Material Aluminium
Ball_1_Pos 9. 0. 0. mm
Ball_1_Radius 3. mm
Ball_1_Material Tungsten
Ball_2_Pos -9. ©0. ©. mm
Ball_2_Radius 3. mm
Ball_2_Material Tungsten
Ball_3_Pos 6. -6. ©0. mm
Ball_8_Radius 3. mm
Ball_3_Material SpineBone
Ball_4_Pos -6. -6. ©. mm
Ball_4_Radius 3. mm
Ball_4_Material Germanium
Ball_5_Pos -6. 6. ©. mm
Ball_5_Radius 3. mm
Ball_5_Material SpineBone
Ball_6_Pos 6. 6. O. mm
Ball_6_Radius 3. mm
Ball_6_Material Germanium
BallsVector @. ©. 8. mm
NumberofBalls 4

PhiBoxPosX ©.
PhiBoxPosY @.
PhiBoxPosZ 20.
PhiBoxSizeX 50. mm
PhiBoxSizeY 50. mm
PhiBoxSizeZ 5. mm
PhiBoxPosSCALE mm
PhiBoxMaterial Water
PhiBoxRotation 180. deg/s
PhiPos ©. ©. ©@. mm
PhiVector 6. 6. @0. mm
PhinumberX 6
PhinumberY 6
PhinumberZ 1
PhiMaterial Tungsten
PhiPath phi_8mm.stl

focusHalfSizeX .025 mm
focusHalfSizeY .025 mm
focusPosX @.

focusPosY 0.

focusPosZ -100.
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84

86

88

90

92
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/control/alias focusPosSCALE mm
/control/alias focusAngle 15. deg

/control/alias TimeSlice 1. s
/control/alias TimeStart 0. s
/control/alias TimeStop 30. s

/control/alias NumberOfPrimaries 100000000

/control/alias version 3@slices_9

/control/alias basepath /media/Data/Data_sjung/simulations//thirdCT
/control/alias savepath {basepath}_{NumberOfPrimaries}_{version}

A.3.3 Datei zur Visualisierung

vis2.mac

# VISUALISATTION
/vis/open OGLSX
/vis/viewer/set/viewpointThetaPhi 60 60
/vis/viewer/zoom 1.5

/vis/viewer /zoom 5

/vis/drawVolume

/vis/viewer/flush

/tracking/verbose 0
/tracking/storeTrajectory 1
/vis/scene/add/trajectories
/vis/scene/endOfEventAction accumulate
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