Estimadores de Posam 2D Mediante Redes
Neuronales en Detectores de Radvaci para PET

Rambn Jog& Aliaga, Jorge Daniel Maihez', Rafael Gadea Angel Sebasé*, Jose Maia Benlloch
*Departamento de IngeniarElectbnica
Universidad Policnica de Valencia, Camino de Vera s/n, 46022 Valencia (Spain)
fGrupo de fsica Medica Nuclear
Instituto de Fsica Corpuscular, CSIC-Universitat de datia, Edif. Institutos Paterna

Abstract— This paper studies the use of Neural Networks (NNs) ya en la @mara de centelleo original de Hal Anger [1].
for position estimation in PET ~-ray detectors. We focus on Sin embargo estaétnica requiere de mapas de corrénci
bidimensional positioning for sensors based on scintillators and obtenidos mediante una calibragi exhaustiva del detector

Position Sensitive Photomultiplier Tubes (PS-PMTs). Concretely, . .
the detector under study is composed of al9 x 49 x 10 mm?® Para corregir los efectos no lineales presentes en este pro-

LSO continuous crystal optically coupled to the flat panel H8500 C€sO: comportamiento espacial no uniforme, diferencias en
multi-anode PMT. We have performed a thorough analysis of las ganancias de cada fotomultiplicador o la incapacidad de
the NN architecture and training procedures using the GEANT4  preservar la forma de la distrib@ci de luz conforme el
simulation toolkit in order to reach the best results in terms |, 415 e interacéin se acerca progresivamente a los bordes.
of spatial resolution and bias correction. Thus, we show how Todos estos fesmenos implican habitualmente una redoeci
NNs can partially model and correct the non-uniform detector - | o
response using only the four position-weighted signals from €n la resoludn as como la aparidn de artefactos en la
simple charge division networks. Finally, the designed NN has imagen y la compre8h no uniforme deésta. La principal
been implemented in an FPGA for real time pre-corrected Line- consecuencia es la redugridel campo de vién Gtil (UFOV,
of-Response (LOR) estimation at high count rates. Useful Field of Vieyde la émara PET. Estaltimo es si cabe
mas restrictivo en el dis® de detectores de pedizearea
donde la maximizadn del UFOV constituye una prioridad
La tomografa por emisbn de positrones (PETRositron irrenunciable. Otros esquemas de posicionamiento han sido
Emission Tomograpflyes una é&cnica de imagen éuica desarrollados con el objetivo de evitar los errores siatems
funcional que edt adquiriendo una importancia crecient@resentes en la estimaai basada en el centroide [2], [3]. Sin
dada su extraordinaria sensibilidad. Los &sres PET nos embargo, todos ellos requieren de una model@anio menos
facilitan imagenes de la distribumn de la concentragn de un exhaustiva del detector y de tiempos de procesado por evento
determinado radiérmaco en el interior del cuerpo humanode varias decenas ges en PCs de prajsito general.
Para ello se detecta la radiaoigenerada tras la desintegtati  En este trabajo estudiamos el uso de redes neuronales
BT de un radiofcleo inestable empleado como marcadgrara la estimaéin de la posién en detectores de rayos
de la sustancia de intes (e.g.'8F — FDG es confinmente ~ aplicados a imagen @&dica nuclear. Las redes neuronales
empleado como marcador de la glucosa para la déteat® pueden ser entrenadas de manera que modelen la respuesta
células cancégenas). real del detector mediante un proceso de aprendizaje previo
La paricula 8+ (positon) emitida por el radiofopo siguiendo un proceso de calibranisencillo. Aderas, la posi-
recorre una distancia muy reducida antes de aniquilarse dilidad de implementadn sobre dispositivos programables
un electbn, producéndose la conversn de toda su masanos permite disponer de estimaciones corregidas del punto de
en energa y dando lugar a la emisn de 2 fotones~ de incidencia en tiempo real con tiempos de procesado inferiores
511 keV practicamente colineales en sentidos contrarios. laalos 100 ns. Existen investigaciones previas para detectores
detecodbn en coincidencia temporal de ambos fotones en doasados en PMTs [4] y APDs [5], sin embargo nuestsélisis
modulos detectores opuestos nos permite definir trealde se centra en el uso de cristales centelleadores continuos y tubos
respuesta (LORLine of Respongea lo largo de la cal se fotomultiplicadores multinodo (MA-PMT) en configuradn
ha producido la desintegréei radioactiva. La informa6n de flat-panel.
todas estas LORs es utilizada posteriormente para generar lba estructura del aitulo es la siguiente: en la Seonill se
imagen medianteétnicas de reconstruéei tomogéfica. expondan los nétodos y materiales empleados tanto durante
La obtencbn del punto de incidencia en cadabdulo la simulacon como en la validadn de los resultados. La
detector (los extremos de la LOR correspondiente a cafBlaccon Il introduce los fundamentos de las redes neuronales
desintegradin) es un aspecto itico en el diséo de detec- y su aplicadhn a la estimaéin de posi@dn en detectores
tores PET de alta resolumi. Existen diversas aproximacionesle rayos~. A continuacon, las secciones IV y V analizan
aunque el ratodo nas sencillo es el basado en la obténci respectivamente el proceso de optimibacie la red neuronal
del centroide de la distribumn de luz de centelleo empleadacon el objetivo de encontrar una arquitectura adecuada y los
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resultados obtenidos con la red neuronal implementada. Pola salidak-ésima de la red de divisn de cargaG el vector

Ultimo se expondan las principales conclusiones. de ganancias normalizado de cada pad del PMR,y, la
i funcion de transferencia de corriente desde el pasdimo del
Il. METODOS fotomultiplicador hasta l&-&sima salida de la red de divasi

Se ha realizado un afisis minucioso del estimador dede carga.
posicbn basado en redes neuronales empleando el paquetgedin el Teorema de Aproximami Universal [7], puede
de simulacddn GEANT4 [9]. El entrenamiento, en modoprobarse que cualquier fudei continua, definida sobre una
supervisado, y la posterior validaci de las redes se realizarorregion acotada, puede ser aproximada uniformemente con
con el Neural Networks Toolbox de AtLAB, siguiendo el precisbn arbitraria por un Percepin Multicapa (MLP) de dos
algoritmo RPROP [10]. capas ocultas (ver Amdice). Nuestro objetivo es por tanto

conseguir un estimador de posigidel tipo

II-A. Caracteiisticas del detector

El mbdulo detector empleado consta de un cristal de LSO r=®{J;W,b} 2
de 49 x 49 x 10 mm? (del tamédio de la ventana de entrada donde v b son los pesos v umbrales de cada una de las
del fotomultiplicador) acoplado a un MA-PMT H8500 deneuronas qlile integran Igred gara conseguir que una estructura
Hamamatsu. El H8500 es un fotomultiplicador de tifex- :

. . . de red neuronal fija se adapte a la inversa de una determinada
panelcompuesto de una matriz 8e< 8 anodos cubriendo una o, . . .
- 9 . . funcion f, partiremos de un conjunto de entrenamiento for-
superficie det9 x 49 mm?=. Las cinco caras externas del crista .
. . . ) mado por pare$X;, J;), dondeX; = (z;,y;) es la posi@dn
se han considerado pulidas y pintadas con material absorbe N .
e la fuente puntual y; una realizadn de las salidas de

para preservar la forma de la distriboicide luz, aunque se .hala red DPC para la posish de fuenteX;, conJ; — f(X).

considerado ub % de reflexbn en las mismas. La produoci - v
Entonces se modifican los pesos y umbrales de la red siguiendo

de luz en el centelleador y la resolaniintrinseca en energ . ; )
. . un algoritmobackpropagatiorde descenso de gradiente para
han sido fijadas a valores conservadores para el LSO. oS i .
minimizar el error cuadttico medio

El H8500 se ha acoplado al cristal de LSO mediante una
capa de grasaptica de0,2 mm. Se ha modelado tan#ém 1 2
la ventana de entrada de borosilicato del H8500 de 2 mm de E= 2 Z 1 = £ (Ja)ll (3)
grosor. El espectro de emisi del LSO ha sido considerado !
monocronatico centrado ed20 nm gue se Corresponde con la dondeF es la funodbn de transferencia de la red. Los valores
longitud de onda de &xima emisdn del cristal centelleador. iniciales de los pesos y umbrales suelen determinarsénseg
El circuito deread outdel fotomultiplicador et compuesto & regla de Nguyen-Widrow [8].
por unared de resistencias para la diuisile la carga generada
por cadaanodo del fotomultiplicador del tipdiscretized " .
Positioning Circuits(DPC) [6]. Este nos permite reducir el!V-A- Posicionamiento 1D
niimero de canales d&t (uno por cadsnodo del H8500) a Con el objetivo de seleccionar una arquitectura de red

IV. OPTIMIZACION

solo 4. neuronal adecuada hemos evaluado en primer lugar las presta-
_ ciones de este tipo de estimadores en el caso del posi-
II-B.  Simulacon cionamiento unidimensional. Para ello se han unidéfusdos

Basandonos en el modelo de detector anterior se han sintl¢ cada columna del detector, y se ha considerado un circuito
lado, empleando GEANT4, tanto la endiside fotones gamma de divisbn de corriente resistivo con 8 entradas, una para cada
desde una fuente puntual como los@erenos de transportecolumna deanodos, y dos salidas. Se ha realizado un barrido
en el interior del centelleador (scatter Compton y abgarcidel eje x en pasos de 1 mm, sirantiose un total de 10000
fotoekectrica), la ionizadin de los electrones y la consiguient&ventos por posion. La ventana de enéegpara la selecon
emisbn de fotone$pticos ascomo el proceso de recolebai  de eventos &lidos, con el objetivo de evitar la presencia de

de la luz desde el centelleador hasta el fatodo. fotones que no hubiesen depositado toda su &mesg el
] detector, se fj en el20 % centrada en el fotopico dd 1 keV.
[1l.  ESTIMADOR DE POSICDN Concretamente, se han simulado MLPs de una, dos y tres

SeasS una fuente puntual de fotonesituada er(z, 5, z;) capas ocultas con hasité neuronas en total. Para cada caso, se
y colimada en la direcon perpendicular a la superficie derealizaron100 entrenamientos distintos cada uno con distintas

detector, la interacon de un fobn en el detector puede seiganancias en cada uno de lasodos (escogidas degy una
vista como la realizadn de una variable aleatorix — A distribucbn de probabilidad uniforme en un ratio: 3) y
con A el vector de elementos; igual al imero de fotones €ON un subconjunto distinto de 500 eventos por posigara
de centelleo que llegan a cada pad del MA-PMT. el entrenamiento supervisado. Los graetros de evaluam

Las entradas de la red neuronal reciben un vektsiendo fueron el error sisteatico medio y la resoluon FWHM
(Full Width-Half Maximunm media en cada punto, iasomo

Ty, = ZAi'Gi'Ri.k (1) la desvia_cﬁm fipica de los mismos a lo largo de los 100
. ' entrenamientos.
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Fig. 1. Error sisteratico en funddn de la posidin de la fuente.
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TABLA |
RESULTADOS SOBREXILINX X2VP7FG456-7

MLP 2 x 4/9/4/1 MLP 1x 4/15/8/2

LUTS: 1026 de 9,856 (10%) 1040 de 9,856 (10%)
Slices: 838 de 4,928 (17 %) 813 de 4,928 (16 %)
Flip-Flops: 1268 de 9,856 (12%) 1134 de 9,856 (11%)
Block RAMSs: 6de 44 (13%) 3de 44 (6 %)
Mult. 18x18: 28 de 44  (63%) 25 de 44 (56 %)
fmaz: 195 MHz 195 MHz
Cadencia: 61,5 ns (16,3 MHz) 92,3 ns (10,8 MHz)
Latencia: 195 ns 292 ns

bidimensional: undinica red neuronal, con cuatro entradas
y dos salidas, o bien dos redes neuronales independientes
para el posicionamiento en cada coordenada, cada una con el
tamdio determinado anteriormenté/Q/4/1) pero con cuatro
entradas dado que ahora tenemos un circuito DPC completo
que transforma los 64 pixels del H8500 ¢rcanales cuyas
corrientes de salida ést relacionadas linealmente con el
centroide de la distribuoh de luz.

En el caso de undnica red neuronal, se han simulado
redes MLP de hasta 25 neuronas en las capas ocultas siendo
el tamdio optimo alcanzado4/15/8/2, a partir del cual
no se aprecian mejoras significativas ni en resoluaii en
correccon del error sistetico.

Cada entrenamiento de las redes objeto de estudio, con
100 eventos por cada pogiai de incidencia, requioi aproxi-
madamente 30 minutos en un servidor Sun Fire V20z con 2
procesadores AMD Opteron y 4 GB de memoria RAM.

IV-C. Implementacin

Finalmente, han sido implementadas las dos redes neu-
ronales en FPGA sobre un dispositivo Virtex-11 Pro de Xilinx.

Se ha observado que, para un misimero de neuronas, laPara minimizar la ocupamn de recursos, dado que el esti-
segunda capa oculta aumenta considerablemente la résolugiador de posi€in debe integrarse en el sistema de adq@isici
mientras que la tercerdiade demasiada complejidad a la refle datos del esmer ya existente, se ha tomado la décisi
sin mejorar significativamente los resultadosi Assmo, para de entrenar la reaff-line y posteriormente reconfigurar la
una configuradin con dos capas ocultas, un aumento de FPGA con los pesos y umbrales adecuados. La estructura
segunda capa mejora la linealidad de la respuesta, reduciefi@ded diséada requiere un multiplicador por cada neurona,
el error sisteratico, mientras que un aumento de la primerdue en cada ciclo multiplica una de las entradas por su peso
capa disminuye el FWHM, aumentandd &sresolucbn. La correspondiente. Debido a la predisirequerida a la salida, la
red neuronal escogida finalmente se compone de dos caiaisa opodn para la implementa@n de la funddn sigmoide
ocultas de 9 y 4 neuronas, respectivamente. Un aumentoh@esido una memoria ROM que es compartido por todas las
las mismas por encima de estos valores apenas represefigifionas lo que reduceadticamente los recursos empleados.

una mejora. Los resultados obtenidos con unayed4/1 se  La ejecucdbn de cada capa requieré + 3 ciclos de reloj,
muestran en la Figuras 1y 2. donde N es el tamBo de la capa #&s grande. La red

esti segmentada para aceptar un nuevo vector de entrada cada
N + 3 ciclos minimizando el posiblgeadtime La Tabla |

Para la evaluabn del posicionamiento bidimensional, seecoge el uso de recursos de las distintas arquitecturas de red
ha desplazado la fuente de rad@acia lo largo de una malla que hemos considerado,i @®mo su velocidad de operéai
de 49 x 49 puntos separados 1 mm, simulando un total dex implementadn se ha llevado a cabo con entradas y salidas
2000 fotonesy detectados en cada pos$ini Del mismo modo, de datos dd2 bits (correspondientes alimero de bits de los
se han fijado una ventana de enarglel 20 % en torno al convertidores anagico-digital del sistema de adquisiai de
fotopico. Las redes han sido entrenadas €0m eventos por datos) y una precién interna del2 bits fraccionarios.
posicbn, y para cada caso se han realiz&@@ntrenamientos  Como puede observarse, las red¢8/4/1 son capaces de
distintos. procesar hasté6, 3 Meventos/s lo que permite soportar las

Se nos plantean dos alternativas para el posicionamietdeas de evento &3 elevadas de los sistemas PET existentes

Fig. 2. Resoludn espacial en funoh de la posidn de la fuente.

IV-B. Posicionamiento 2D



con la finalidad ya sea de aumentar la sensibilidad minimizamédica nuclear. Concretamente, hemos mostrammoclos
do eldeadtimeya de disminuir la dosis inyectada o reducir efletectores basados en cristales continuos y MA-PMTs pueden
tiempo de exploraéin. beneficiarse ampliamente de estimadores de f@osttasados
en redes neuronales para modelar la respuesta del detector y
. i corregir sus no linealinades permitiendo una reconstoncde

La validacon de la red neuronal implementada se ha llevadg hosichn en tiempo real. Adess, los resultados presentados
a cabo mediante la obteoa de un histograma de poSi-gp este aftulo animan la posibilidad de ampliar este enfoque
cionamiento 2D (la fun@n de dispersin del punto) en una 4 |5 optendin de la profundidad de interaéed en el cristal
malla de9 x 9 puntos separaddsmm entre $. Los resultados | que permitifa una reconstrucan precisa y completamente

del posicionamiento con dos MLR/9/4/1 y mediante el 3p ge| punto de interacsn en el interior del centelleador.
método del centroide sin mapas de corbacse muestran en

la Figura 3. APENDICE

Las redes neuronales astconstituidas por elementos sen-
cillos de @lculo denominadoseuronas Su estructura interna
se compone de una o varias capas de estos elementos operando
e | en paralelo, de modo que los valores de salida de las neuronas
de una capa se usan como entradas de las neuronas de la capa
siguiente. Usaremos la notéoi M/N;/ ... /N, para hacer
o3 < BN referencia a una red cof entradas yN; neuronas en la
i-ésima capa.

V. RESULTADOS
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A. Perceptbn Multicapa

Una de las arquitectura de red neuronasnextendida es

oI ~ T el Percepibn Multicapa (MLP). En un MLP, cada neurona
evalla una determinada furici lineal de sus entradas y
despeés transforma ese valor por medio de una fancno

% %, ] lineal ¢ generalmente de tipo sigmoide para reducir el rango
de variacbn de su salida. Asla funcibn de transferencia de
Fig. (a) una neurona dé&v entradag(zi,...,zn) €S
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dondew; son lospesosy b es elumbral de la neurona.
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