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Maksimi-intensiteettiprojektio (MIP) on yksi keskeisimmistd 3D-datan visualisointimene-
telmistd. Se on sédteenseurantaan perustuva, ladketieteessd usein kiytetty tietokonetomogra-
fian menetelmi, jonka avulla pystytddn tutkimaan esimerkiksi ithmisen luustoa, suonistoa
tai syOpidkasvaimia ihmiskehosta. Se toimii ldhettdmalld vokseleista koostuvan 3D-datan 1a-
pi siteitd, jotka tutkivat vokselien sisélld datan instensiteettiarvoja iteraattisesti ja poimivat
niistd suurimman projektiokuvaan. Intensiteettien saamiseksi séteilld tarvitsee olla ndytteen-
ottosijainti ja kulkusuunta datan sisélld. Intensiteettien laskemiseen datan vokselien sisalld
tarvitaan myos interpolointia ja sdteiden suunnan muutoksiin rotaatiomatriiseja. Isoilla da-
toilla algoritmin suoritus onkin suotuisaa antaa ndytonohjaimelle laskettavaksi ja optimoida
suorituskykyi esimerkiksi lohkojen ohituksilla. Menetelmilld on myds omat heikkoutensa,
joista merkittdvimpind pidetddn kolmiulotteisen syvyyshahmotuksen puutetta ja kudosten
peittymistd dominoivan tarkastelukohteen alle. Tutkimuksessa huomattiin esimerkiksi, mi-
ten keuhkosyopidkasvain peittdd allensa myos kaikki sen edessi olevat kudokset ja samalla
on vaikea hahmottaa sen sijainti kuvasta siteiden suuntaa kddntdmaéttd. Ongelmia on pyritty
korjaamaan optimoimalla ja muokkaamalla menetelmén algoritmista toimintaa tarpeen mu-
kaan esimerkiksi tutkimalla useita paikallisia intensiteettihuippuja tai ottamalla huomioon
sdteen kulkumatka datan sisdlla. Myos tekodlyé on alettu valjastaa menetelmin tueksi.



Lyhenneluettelo

MIP = eng. Maximum Intensity Projection, Maksimi-intensiteettiprojektio.
CT = eng. Computed Tomography, Tietokonetomografia, TT.

MRI = eng. Magnetic Resonance Imaging, Magneettikuva.

NN = eng. Nearest Neighbor, 1ahimmén naapurin interpolaatio

GPU = eng. Graphics Processing Unit, Ndytonohjain.

MAP = eng. Maximum Activity Projection, Maksimiaktiivisuusprojektio.

LMIP = eng. Local Maximum Intensity Projection, Paikallinen maksimi-intensiteetti-
projektio.

RBFNN = eng. Radial Basis Function Neural Network, Radiaalikantafunktio-neuroverkko.
UNETR = eng. U-Net Transformer, Transformeriin perustuva U-Net-neuroverkko.

CNN = eng. Convolutional Neural Network, konvoluutiopohjainen neuroverkko.

SSD = eng. Shaded Surface Display, Varjostettu pintarenderdinti.

DVR = eng. Direct Volume Rendering, Suora tilavuusrenderdinti.

TCIA = eng. The Cancer Imaging Archive, Arkansasin yliopiston ylldpitimé avoin

datapalvelu.

VTK = eng. The Visualization Toolkit, Kitwaren kehittimi avoimen ldhdekoodin vi-

sualisointikirjasto.
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Kuvaluettelo

1  Tassa kuution muotoisen datan yksi sivu on 20x20 matriisi. Siitd valitaan
yksi solu esimerkin vuoksi (vas.). Tasta lahteva sade kulkee datan lapi ja ot-
taa talteen suurimman vastaan tulevan intensiteetin arvon (oik.). Tama data
on selkeyden vuoksi jaettu vain 10 siivuun, mutta kdytannodssa tama antai-
si hyvin epatarkan projektiokuvan. Tassa esimerkissa sade 16ytaa reitiltaan
maksimi-intensiteetin datasta vahan ennen puoltavalia (pun.) ja muualla on
matala intensiteetti (vihr.).

2 Intensiteettikayralta sdde poimii kulkiessaan maksimiarvon, joka paatyy lo-
pulta projektiokuvaan MIP-menetelmassa. Kuvassa on merkitty pystyviivoil-
la iteraatiot, eli naytteenottopisteet.

3  LMIP-menetelma poimii jokaisen maksimiarvon sateen kulkureitilta (vas.),
mutta sille voidaan myds asettaa kynnysarvo hairididen ehkaisemiseksi (oik.).
Naytteet eivat valttdmatta osu tismalleen intensiteetin huippuihin, jos nayt-
teita otetaan liian harvassa, mutta tiheampi naytteidenotto tekisi esimerkki-
graafeista sekavia.

4 Projektioita CMB-PCA-datasetisté valitusta mallista. Henkil6n ylaruumis ku-
vattuna alapuolelta, jalkojen suunnasta, a) kohtisuorasti ja b) sateet rotaatio-
matriiseilla kd&nnettyna 50 astetta alas ja 30 astetta vasemmalle.

5  Projektio Qin Lung CT -datasetista valitusta mallista. Henkilon ylaruumis
projisoituna kohteen jalkojen suunnasta, a) kohtisuorasti ja b) rotaatiomatrii-
seilla kdannettyna 50 astetta alas ja 30 astetta vasemmalle.

6  Qin Lung CT -datan keuhkosy6pékasvain projisoituna a) alkuperaisestéa ku-
vakulmasta sateet rotaatiomatriisilla k&&nnettyna alaspain 85 astetta ja b) uu-
desta kuvakulmasta ilman kaantamisté, kohtisuoraan kehon etupuolelta.

7  Projektioita Soft-tissue-Sarcoma-datasetista valitusta mallista. Henkil6n rei-
silihaksen kudoksessa olevasta sytpakasvaimesta otettu MRI-kuva.

8 Projektioita CMB-PCA-datasetisté valitusta mallista. Henkilon ylaruumis ku-
vattuna alapuolelta, jalkojen suunnasta, a) siivupaksuudella 5 ja b) siivupak-
suudella 15.



1 Johdanto

1.1 Taustaa

Maksimi-intensiteettiprojektio (eng. Maximum Intensity Projection, MIP) on yksi 3D-datan
visualisointimenetelmien kulmakivista. Se on sdteenseurantaan perustuva tietokonetomogra-
an menetelma, jonka avulla pystytaan tutkimaan esimerkiksi inmisen luustoa ja paikanta-
maan syOpakasvaimia ihmiskehosta. Ladketieteellisesti menetelmd, ja sen variaatiot, ovat
edelleen laajassa kaytdssa suoraviivaisuuden vuoksi tekoalyn yleistymisesté ja menetelman
iasta huolimatta. Silla pystytaan tuottamaan nopeasti korkealaatuisia projektiokuvia muun
muassa CT-skannerin tuottamasta datasta ja magneettikuvista. Tekoaly on hiljattain alkanut
tulla mukaan avustamaan tai jopa korvaamaan MIP-menetelm&&, mutta ennen sita, on ym-
marrettava MIP-menetelmé& ja sen toimintaperiaate lapikotaisin. Se onnistuu implementoi-
malla menetelma ja kayttamalla sitéa oikeaan, vapaasti saatavilla olevaan laéketieteelliseen
3D-dataan.

MIP-menetelmalla on kuitenkin myds omat heikkoutensa, mink& vuoksi menetelmasta on
kehitetty erilaisia variaatioita kattamaan spesi mpia ladketieteen tarpeita. Juuri naiden heik-
kouksien vuoksi on myds tekodly tuotu mukaan tueksi. Menetelmén implementaatio on hyva
keino havainnollistaa ja tutkia menetelman tuottamia projektiokuvia ja havainnollistaa kysei-
sid heikkouksia. Projektioissa voidaan havaita esimerkiksi alemman intensiteetin kohteiden
peittymisia, vaikka olisivatkin datassa etualalla. Tutkimuksessa huomattiin esimerkiksi, mi-
ten keuhkosyopakasvain peittéda allensa myds kaikki sen edessa olevat kudokset ja samalla
on vaikea hahmottaa sen sijainti kuvasta sateiden suuntaa kdantamaétta. Lisaksi kokeillaan
naytteenottopisteiden harventamisen vaikutuksia.

1.2 TyOn tavoitteet

Ty6n tavoitteena on tutustua maksimi-intensiteettiprojektioon 3D-datan visualisointimene-
telména seké kaytannossa etta algoritmin tasolla. Tydssa tutkitaan, miten MIP-menetelman
ominaisuudet, matemaattiset taustat, kehitys, heikkoudet ja algoritminen toiminta vaikutta-
vat toinen toisiinsa. Tata lahestyttdessa tutkitaan, mihin menetelméé kaytetaén, miten se toi-
mii, mita rajoituksia silla on ja miten se on kehittynyt eteenpain. Lisaksi tydssa tutkitaan
MIP-menetelman eri variaatioita ja vastaavanlaisia muita menetelmia, joita kaytetdan samal-
la tavalla. Ty6ssa pyritaéan myods havainnollistamaan algoritmista toimintaa demon avulla,
jonka avulla nahdaan, miltd menetelméan tuotokset nayttavat ja miten sen heikkoudet ovat
havaittavissa niista.



1.3 Tyon rakenne

Luvussa 2 kaydaan lapi MIP-menetelman kayttétarkoitusta ja toimintaa niin kaytannon kuin
myds matemaattisen teorian ja algoritmin tasolla. Liséksi tutkitaan, mistd menetelma on saa-
nut alkunsa ja mita heikkouksia siita |oytyy.

Luvussa 3 katsotaan eri keinoja, joilla MIP-menetelman heikkouksia on pyritty korjaamaan.
Luvussa kaydaan lapi myds muutama vaihtoehtoinen menetelma MIP:lle ja verrataan niita
siihen.

Luvussa 4 kaydaan lapi demon toteutus. Siind katsotaan, miten algoritmi on toteutettu ja
mité tuloksia silla saatiin. Luku sisdltad sanallisen selityksen algoritmin ideasta, pseudokoo-
dia selityksen tueksi seka lopputulokseksi saadut projektiokuvat. Demon kokonainen koodi
|Oytyy tyon liitteista.

Luvussa 5 tutkitaan demon tuotoksia tarkemmin, tunnistetaan kuvista mainittuja MIP-me-

netelman ongelmia ja tehd&éan johtopaatoksia. Mietitdan myads, mita ominaisuuksia itse de-
mossa Vvoisi olla paremmin ja mitd se vaatisi, jotta se saavuttaisi tayden interaktiivisuuden
muiden visualisointiohjelmien tapaan.



2 MIP-menetelméan toiminta ja kaytto

Tassa luvussa tutustutaan yleisesti maksimi-intensiteettiprojektio (eng. Maximum Intensity
Projection, MIP) -menetelman kayttotarkoitukseen ja toimintaan. Menetelman avulla visua-
lisoidaan (kolmiulotteista) dataa muutamassa eri tarkoituksessa, mutta melkein aina se on
kaytossa tyokaluna nimenomaan laéketieteessa. Luvussa kaydaan myos menetelman mate-
maattinen tausta sen toiminnasta, menetelman heikkouksia ja historiaa.

2.1 Kayttotarkoitus

Maksimi-intensiteettiprojektio (eng. Maximum Intensity Projection, MIP) on sateenseuran-
taa hyodyntava ladketieteellinen visualisointimenetelma, jonka avulla voidaan mallintaa ih-
miskehoa. Se on olennainen tytkalu muun muassa tietokonetomogra an (eng. Computed
Tomography, CT) ja magneettikuvien (eng. Magnetic Resonance Imaging, MRI) visualisoin-
tiin. Sen avulla pystytdédn tuottamaan laadukkaita projektiokuvia nopeasti. Usein sita kay-
tetdan kartoittamaan ihmisten tai muiden elainten luustoa. Sen avulla voidaan diagnosoida
luiden murtumia vaikeistakin paikoista. [1]

MIP-menetelm& on myds olennaisessa roolissa sytpéakasvainten etsinnassa ja visualisoinnis-
sa. Sen avulla todetaan muun muassa rintasyopaa tai keuhkosyopaa potilailla [2]. Kasvain
nakyy projektiossa valkoisena ja kirkkaana, joten se erottuu selvasti ymparoivista kudoksis-
ta. Voidaan siis todeta, kuinka pitkalle syopé on edennyt ja missé kasvain sijaitsee tarkalleen.
Taman tiedon avulla voidaan suunnitella hoidon jatkamista potilaalle. Esimerkiksi rintasyo-
papotilailla MIP-menetelma variaatioineen nopeuttaa tilanteen kartoittamista noin 60-70%
verrattuna manuaaliseen CT-skannauksen tutkimiseen, samalla parantaen verisuonten jatku-
vuuden hahmottamista ja ehkéisten niiden jAdmisen huomaamatta. [3]

MIP-menetelmalla voidaan tutkia myos verisuonten kulkua ihmiskehossa. My6s pienet ve-
risuonet ovat hyvin tarkeita paikantaa potilaan diagnoosien muodostamiseksi. [4] Verisuon-
ten visualisointia varten ne taytyy ensin kasitella varjoaineella, jotta ne nakyisivat kuvassa
selvasti kirkkaampina kuin ymparoivat kudokset luuston tapaan. Suonet eivat sellaisenaan
erotu intensiteetiltddn ymparoivasta kudoksesta. Tama patee etenkin mikroverenkierrossa,
jota esiintyy ontoissa, ohutseindisissa sisaelimissa, kuten mm. vatsalaukussa, suolistossa ja
sappirakossa, joiden seinamien paksuus on vain muutamia millimetreja. [5] Varjoaineen ja
MIP-menetelmé&n avulla voidaan visualisoida oikeastaan mitd vain, mita |adketieteessa satu-
taan tarvitsemaan.

Laaketieteen alalla MIP on ylivoimaisesti laajimmassa kaytdssa, mutta se ei kuitenkaan ole
ainut paikka, josta siita on hyotya. MIP-menetelmé&é kaytetddn myos teollisuusaloilla me-
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kaanisten rakenteiden vikojen havaitsemiseen [1].

2.2 Toimintaperiaate

Kun 3D-dataa katsotaan kohtisuorasti valitusta kuvakulmasta, se voidaan jakaa "siivuihin”,
jotka ovat jonossa perakkain. Jokainen siivu koostuu keskenaan yhta monesta pikselista. Sii-
vut voidaan ajatella matriiseina, joiden solut ovat tdssa 3D-datan tapauksessa pienia kuutioi-
ta, vokseleita. Ensimmaisen siivun jokaiselle pikselille asetetaan séde, joka l&ahtee kulkemaan
koko siivujonon eli datan lapi mitaten samalla intensiteettid jokaisessa siivussa iteratiivisesti.
Vokseleista sateet ottavat talteen suurimmat l0ytamansa intesiteettiarvot, kuten graa kuvas-
sa 2 havainnollistaa. Lopputulos on 2D-projektio datasta, missé on valkoisella korostettuna
tutkittava kohde. Matalan intensiteetin kohteet projektiossa nékyy tummalla harmaan savylla
tai mustalla. [6, 7]

Kuva 1: Tassa kuution muotoisen datan yksi sivu on 20x20 matriisi. Siita valitaan yksi solu
esimerkin vuoksi (vas.). Tasta lahteva sade kulkee datan |api ja ottaa talteen suurimman
vastaan tulevan intensiteetin arvon (oik.). TAma data on selkeyden vuoksi jaettu vain 10
siivuun, mutta kaytanndssa tama antaisi hyvin epatarkan projektiokuvan. Tasséa esimerkissa
sade loytaa reitiltdan maksimi-intensiteetin datasta vahan ennen puoltavélia (pun.) ja muualla
on matala intensiteetti (vihr.).

MIP-menetelméan tarkkuutta voidaan saataa muuttamalla siivujen méaraa. Kun siivuja on va-
han, ne ovat paksuja ja kuvasta tulee hyvin epatarkka vahaisen naytteiden maaran ja tiheyden
vuoksi. Tama mahdollistaa kuitenkin 3D-datan kasittelyn myds heikomman suorituskyvyn
laitteilla, kuten tablettitietokoneilla [8]. Jos tarvitaan tarkkaa projektiokuvaa, siivujen maa-
raa taytyy kasvattaa, mutta tietokoneen laskettava taakka kasvaa. MIP-menetelman toimin-
nan esimerkissa pieni siivujen maara kuitenkin helpottaa hahmottamista, kuten kuvassa 1.
Koska MIP etsii sateen globaalin maksimiarvon, projektion kannalta ei ole merkitysta, kul-
keeko sade edesta taakse vai takaa eteen [9].
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Intensiteetin poiminta MIP-menetelmassa

max

intensiteetti

sateen matka datassa (i)

Kuva 2: Intensiteettikayralta sade poimii kulkiessaan maksimiarvon, joka paatyy lopulta pro-
jektiokuvaan MIP-menetelmassé. Kuvassa on merkitty pystyviivoilla iteraatiot, eli naytteen-
ottopisteet.

2.3 Algoritmi

MIP-menetelma vaatii tietokoneelta laskutehoa, mutta on kuitenkin matemaattisesti varsin
yksinkertainen. Yksinkertaisin tapaus MIP-menetelman suorituksesta 3D-datalle on, kun
katselupiste on kohtisuorassa dataa vastaan, kuten edellisessa esimerkissa.

Merkitaan intensiteettia kirjaimella C. Tall6in jokaisen yksittdisen naytteenoton jalkeen sade
kantaa mukanaan arvogaf Se saadaan kaavalla

Cout = max(Cout; C(r(1))); 1)

missa C(r(i)) on sen vokselin intensiteetti, misséa sade sijaitsee ja r(i) on 3D-koordinaatti,
eli paikkavektori (r(i) = (x;y;z)) pisteelle, jossa nayte on otettu vertailuun [1]. Indeksilla
i=1;2;3;::: iteroidaan sateen sijaintia, eli naytteenoton paikkavektoria r(i). Kun sade liik-
kuu kohtisuorassa datan sivua vastaan, ndytteenottopisteen x- ja y-koordinaatit pysyvat va-
kioina, koska liilkutaan z-akselin suuntaisesti. Kaavassa (1) kaytdnnodssa verrataan joka vok-
selin arvoa aiemmin I6ydettyyn maksimiin ja valitaan niista suurempi maksimiksi seuraavan
arvon vertailuun. Jos sijainnissa r(i) intensiteetti on suurempi, kuin talteen otettu aiempi
maksimi-intensiteetti g, vanha arvo korvataan arvolla C(r(i)), josta tulee uugi,CNayt-

teen sijainti r(i) lasketaan kaavalla

r(i)=v+i d(xy); (2)

missé v on katselupiste, eli kaytdnndssa kameran paikkavektori, d(x;y) on sateen suuntavek-
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tori, seké (x;y) ovat kyseisen sateen tuoman intensiteettiarvon pikselikoordinaatit projek-
tiossa [1]. Esimerkiksi kuvassa 1 on kuution muotoinen 3D-data, jota tarkastellaan tietysta
suunnasta, eli katselupisteesta v ja valitusta suunnasta lahtee kulkeutumaan sade kulkusuun-
tavektorin d(x;y) suuntaisesti. Kun kaavassa (2) kasvatetaan iteraation i arvoa, sade liikkuu
siivu kerrallaan eteenpdin datassa. Kun sade on ottanut naytteet kaikista siivuista, kaavasta
(1) talteen ja&va arvodg muutetaan projektion (x;y)-koordinaattien pikselin intensiteettiar-
VOKSI.

Usein dataa kuitenkin tarkastellaan jossakin muussa asennossa kuin kohtisuoraan datan sivua
vastaan. Talloin sateen suuntavektori d(x;y) ei kulje suoraan vokselien |api, vaan viistosti.
Sateen kulkiessa viistosti naytteenottopisteen x- ja y-koordinaatitkaan eivat pysy enaa vakio-
na, jolloin joudutaan tekem&an pisteelle interpolaatiota. Yksi helppo ja nopea keino tahan
on lahimmé&n naapurin (eng. Nearest Neighbor, NN) interpolaatio, mutta se antaa epatarkan
kuvan tarkasteltavasta kohteesta ja datan kaantaminen vahankin voi aiheuttaa suurta laskos-
tumista kuvaan. [4] Laskostuminen tarkoittaa sita, etta projektiokuvassa esiintyy datapistei-
den paallekkaisyyttd, mika aiheuttaa kuvissa nakyvia epanormaaleja ja usein sdanndéllisesti
aaltoilevina kuvioina havaittavia hairioita [10].

Parempi keino sateiden interpoloinnille on trilineaarinen interpolaatio [4]. Lineaarisessa in-
terpoloinnissa arvioidaan pisteen arvoa janalla sen sijainnin perusteella verrattuna janan paa-
tepisteisiin. Tata paljon tietokonegra ikassa kaytettya funktiota kutsutaan nimella “lerp”.
Trilineaarisessa interpoloinnissa arvon suuruutta arvioidaan 3D-avaruudessa kuution sisalla,
tassa tapauksessa vokselissa. Silloin on tiedossa vokselin kaikkien kahdeksan kulman inten-
siteettiarvot ja pisteen arvo vokselin sisélla lasketaan painotetusti riippuen sen etéisyydesta
vokselin kulmiin. [11]

Olkoon vokselina kuutio, jonka kulmat ovat

ja sen sisalla mielivaltainen piste p = (x;y; z) 2°RTiedetadn kulmien intensiteettiarvot ja
halutaan saada pisteen p intensiteettiarvo C(p) trilineaarisella interpoloinnilla. Se saadaan
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kaavalla
X1 X yiy nz
C(p) = C
(P) X1 X o Y1 Yo 1 Zg V1)
X1 X yiy Z Zyg
C
X1 X0 Y1 Yo 3 Zg (V2)
X1 X Y Yo 2 2 €))
C
X1 X0 Y1 Yo 1 Zg (V3)
X X YVYo Z Zg
C(Vs);
X1 X o Y1 Yo 1 Z9g (Ve)

vot. [11] Vokselien arvot ovat yleensa kokonaislukuindekseissa, kuten esimerkiksi koordi-
naateissa (2; 4; 7), mutta trilineaarinen interpolaatio mahdollistaa séteelle saada arvoja myo6s
desimaalisissa indekseissa, kuten (2,2; 3,7; 6,9). Interpolointi voidaan tehda myds kompo-
nenteittain akseleille ottamalla yhteisia tekijoitd kaavasta (3).

Jotta saadaan data projektiokuvassa kdantymaan, sateiden suuntaa taytyy muuttaa. Pieni da-
tan likahdus voidaan viela laskea kayttaen edellista suuntavektoria d(x;y) ja rotaatiomatrii-
sia R, mutta suurempi pyoraytys johtaa siihen, etta sateiden suunta poikkeaa lilkaa katselu-
kulmasta, jolloin kuva vaaristyy. Pienessa liikutuksessa suuntavektori d(x;y) voidaan paivit-

taa kaavalla

d9x;y) = Rd(x;y); (4)

jossa dx;y) on uusi sdteen suuntavektori ja R sen rotaatiomatriisi. Kun séteiden suuntaa
halutaan kaantaa x-akselin suunnassa, rotaatiomatgiesi Ruotoa

2 3
1 0 0
Rc= 40 cos(f) sin(f) L. (5)
0 sin(f) cos(f)

missa f on sateiden kaantékulman suuruus. Vastaavasti, jos halutaan kdantaa sateiden suun-
taa y-akselin suunnassa, rotaatiomatriisoR muotoa

2 3
cos(q) O sin(q)
&=9 o 1 o & (6)
sin(q) 0 cos(q)
missa q on sateiden kdantokulman suuruus. [12] Molempia rotaatiomatriiseja voidaan kayt-

taa samanaikaisesti kertolaskulla
R=RR; (7)
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missa kuvaa kdannetéaan ensin x-akselin ja sitten y-akselin suunnassa. Myos z-akselin suun-
nassa voidaan kaantaa datagarRtriisilla, mutta se on harvoin kaytannossa hyodyllista. Jos
dataa halutaan tarkastella kokonaan eri suunnasta, taytyy myds katselupisteen paikkaa vaih-
taa, eika vain kaantaa sateiden kulkusuuntaa.

Sateenseurannasta huolimatta MIP-menetelma on tietokoneelle laskennallisesti varsin kevyt.
Silla voidaan tuottaa korkealaatuisia ja monikayttoisia projektiokuvia nopeasti [13], minka
vuoksi se on edelleen laajasti kaytossa ladketieteessa ja sairaanhoidossa. Se ei sellaisenaan
kuitenkaan ole muihin visualisointimenetelmiin verrattuna kevyin, koska siina tarkastellaan

ja kaydaan lapi jokainen 3D-datan siivu, vaikka muutosta projektiokuvaan ei viimeisilla enda
tulisikaan. Teknologian kehittyessa datan resoluutio kasvaa koko ajan, mika lisda kuvien
tarkkuutta, mutta hidastaa huomattavasti projektioiden laskemista [14]. Menetelmé&é joudu-
taan optimoimaan.

MIP-menetelmén suorittamista pystytaan helpottamaan kiihdyttamalla sita nayténohjaimen
(eng. Graphics Processing Unit, GPU) avulla, mutta pelkkd GPU:n kaytto ei valttamatta
riitd saamaan mallintamisesta interaktiivista, vaikka se mahdollistaakin usean sateen laske-
misen samanaikaisesti saikeiden avulla. Laskennan optimointi on erityisesti tarpeen silloin,
kun dataa k&annellaan paljon. [14] Interaktiivisuuden saavuttamiseksi dataa visualisoides-
sa algoritmin tulee suorittaa projektio tarvittaessa kymmenia kertoja sekunnissa, jotta datan
pyorittdminen ruudulla olisi sulavaa. Sita varten tarvitaan optimointia usein myés GPU:lla
kiihdytettyyn laskemiseen.

Kiihdytysta voidaan optimoida esimerkiksi ohittamalla tyhja tila datasta tai pysayttamalla sa-
teen kulku ennakkoon, kun tarkasteltavan kohteen takana olevat kudokset eivat vaikuta enéa
lopputulokseen. [14] Yleinen tapa optimoida laskemista on ns. lohkon ohitus. Siin& data on
jaettu saman kokoisiin, kuution muotoisiin lohkoihin, jotka koostuvat useasta vokselista. Jo-
kaiselle lohkolle lasketaan jo datan latausvaiheessa paikallinen intensiteetin maksimiarvo ja
se tallennetaan muistiin. Jos MIP:n suorituksen aikana sateen saapuessa lohkon luokse se on
jo loytany itselleen suuremman arvon kuin lohkon paikallinen maksimi, koko lohko voidaan
ohittaa, koska siella ei ole mahdollista tulla vastaan suurempaa arvoa kuin jo l6ytynyt maksi-
mi. Lohkojen reunojen ulkopuolella olevat vokselit taytyy myds ottaa huomioon paikallisen
maksimin selvittamisessa, eli tarvitaan pienta paallekkaisyytta, jotta trilineaarinen interpo-
laatio toimii oikein laskettaessa intensiteettia lohkon reunalla. [1] MIP-menetelmé&n ollessa
nopea keino projektiokuvien luomiseen, siséltdd se myods heikkouksia, joita ei suorituskykyé
optimoimalla voida korjata.
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2.4 Heikkouksia

MIP-menetelmén yksinkertainen toimintaperiaate johtaa sen muutamiin heikkouksiin. Mer-
kittdvimpana ongelmana menetelmassa ilmenee paallekkaisten kudosten hahmotuksen vai-
keus. Jos suurinpiirtein saman intensiteetin kudoksia on valitusta katselupisteesta katsottuna
paallekkain, kuvassa ne eivat erotu millaan tavalla toisistaan. [15] Taman lisaksi kaikki muu
kudos peittyy kuvassa kirkkaan valkoisen rakenteen alle kokonaan, oli kudos sitten sen edes-
sa tai takana [16]. Projektiokuvassa voi olla my6s vaikea erottaa, mita on kuvassa etualalla
ja mita taustalla.

Projektiokuvaan voi tulla myo6s hairidité useastakin eri syysta. Pienet liikkeet CT-skannausta
tehdesséa, kuten potilaan hengitys ja verisuonten pulsaatio ovat yleisia syita kuvan epaselkey-
delle. Jos potilaalla on verisuonissa kalkkeutumaa, sekin voi ndkya kuvassa erikseen valkoi-
sena tahattomasti. [13] Liséksi alle millimetrin paksuisia suonia mikroverenkierrossa ei aina
pystyta paikallistamaan oikein. Kuvissa suonet saattavat venya, siirtya tai kadota kokonaan
kuvakulmasta riippuen, mika jattaa kuviin ylimaaraista tulkinnanvaraisuutta. [3] Lisaksi las-
kostuminen on yleinen hairig, joka johtuu projektion lilasta epatarkkuudesta.

2.5 Historiaa

Tietokonetomogra a kehitettiin 1970-luvun alussa ja ensimmainen oikea CT-skanneri otet-
tiin k&yttdon Lontoossa 1972. Skanneri oli brittildisen EMI:n valmistama ja ensimmainen
kuva silla otettiin potilaan paasta. [17] CT on edelleen jatkuvassa kayttssa sairaaloissa, jois-
sa silla saadaan arvokasta tietoa potilaista ja heidan kehoistaan.

Ensimmaiset julkaisut sdteenseurannan kaytosta 3D-datan kasittelyn apuna julkaistiin vuon-
na 1978. Silloin L. Harris, R. Robb, T. Yuen ja E. Ritman [18] esittelivat additiivisen repro-
jektion menetelmén, jossa sateiden avulla otetuista naytteista laskettiin intensiteettien kes-
kiarvot tai summat projektioon. Menetelmé&a kutsutaan nykyisin helpommin summaprojek-
tioksi. Tassa ja muissa saman ik&luokan menetelmissa kaikki datan vokselit vaikuttivat pro-
jektioon saman verran, mika aiheuttaa projektiossa lapikuultavuutta ja sumentumista. [19]

Vuonna 1988 tuli julkisuuteen ensimmainen moderni tilavuusrenderdintimenetelma. Sen ke-
hittivat R. Drebin, L. Carpenter ja P. Hanrahan ja se loi perustan nykyiselle ajatusmallil-
le tilavuuden mallintamisesta. Aikaisemmin vokselit olivat olleet vain ndytteenottopisteita,
kunnes niita alettiin pitaa oikeina materiaalisina paloina mallista. [19]

Yksi ensimmaisista artikkeleista, joissa maksimi-intensiteettiprojektio esiteltiin varhaisessa
muodossaan julkaistiin 1989, jolloin se tunnettiin nimella maksimiaktiivisuusprojektio (eng.
Maximum Activity Projection, MAP). Sen julkaisi J. Wallis, T. Miller, C. Lerner ja E. Klee-
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rup Washington Universityssa St. Louisissa. [6] Sen jalkeen algoritmia on kehitetty eteen-
pain useaan otteeseen ja etenkin sen syvyyden hahmotusongelmaa on pyritty ratkaisemaan
iImplementoimalla siité erilaisia variaatioita.

Nykyisin MIP on visualisoinnin perusmenetelma, joka I6ytyy lahes kaikista visualisointioh-
jelmista. Se l6ytyy muun muassa The Visualisation Toolkitistéa (VTK) [20], Matlab Volume
Viewerista [21] ja OsiriX:sta [22].
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3 \Variaatiot ja vaihtoehtoiset menetelmat

MIP-menetelmé& on kehittynyt vuosien varrella tehokkaammaksi. Osa sen kehityskaarta on
luonnollisesti sen uudistaminen ja paivittaminen toimimaan hieman eri tavoilla vastaamaan
erilaisia tarpeita ja korjaamaan perinteisen MIP-menetelman heikkouksia.

3.1 MIP-menetelméan variaatioita

MIP-menetelman heikkouksia on pyritty korjaamaan muun muassa ottamalla enemman ar-
voja talteen, painottamalla sateen syvyytta datassa ja ottamalla koneoppiminen mukaan pro-
jektion luontiprosessiin. Kaikissa MIP-menetelmén variaatioissa perustoiminnallisuus on kui-
tenkin sama; otetaan sateenseurannalla intensiteetin maksimiarvo talteen ja sy6tetaan projek-
tiokuvaan.

3.1.1 LMIP

MIP-menetelma on hyva ratkaisu visualisointiin, mutta kun jdddaan kaipaamaan enemman
kolmiulotteista hahmotusta perinteiseen MIP-menetelmaan, voidaan hyédyntaa paikallisen
maksimin intensiteettiprojektiota (eng. Local Maximum Intensity Projection, LMIP). Taméa
menetelma& toimii juuri niin kuin MIP, mutta tassa sade ottaa talteen jokaisen paikallisen
maksimiarvon globaalin maksimin sijasta. Projektiossa nékyy sateen saavuttama ensimmai-
nen huippu, mika estaa perinteisessa MIP-kuvassa esiintyvda dominointia ja parantaa projek-
tion kolmiulotteista hahmottamista. Kuvasta voidaan talléin ndhda paremmin, miten kuvassa
paallekk&in olevat asiat ovat sijoittuneet toisiinsa nahden. [16] Graa ssa 3 a) on havainnol-
listettu sateen poimimia intensiteettiarvoja sen kulkureitilta.

LMIP ottaa talteen jokaisen paikallisen maksimin, mik& voi aiheuttaa kuvassa héairitta tai
kohinaa, kun intensiteetti sdteen varrella heilahtelee vain v&han tai pysyy suunnilleen va-
kiona. Tama héairié paatyy projektioon, jos LMIP-menetelmaa kaytetddn sellaisenaan. Tata
varten LMIP-algoritmille annetaan yleensa parametrina intensiteetille jokin kynnyarvo, jon-
ka alapuolelta intensiteetteja ei oteta lainkaan huomioon. LMIP tarkastelee vain paikallisia
maksimeita kynnysarvon ylapuolelta, kuten graa ssa 3 b). Jos kynnysarvo on suurempi kuin
mikaan paikallisista maksimeista, toimii algoritmi perinteisen MIP-algoritmin tapaan. Liian
matala kynnysarvo puolestaan jattaa kohinan kuvaan. Kynnysarvo pyritddn saatamaan siten,
ettd vain korkeimmat ja tutkimuksen kannalta merkitykselliset maksimit jaavét sen ylapuo-
lelle, mutta se voi olla vaikeaa. Siksi sateen on kuljettava koko datan lapi varmistaakseen
halutun arvon saamisen projektioon. Sateen pysayttdminen ensimmaiseen paikalliseen mak-
simiin voi aiheuttaa hairion joutumista projektioon kynnysarvosta huolimatta. [16, 23]
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a) LMIP ilman kynnyarvoa b) LMIP kynnysarvon kanssa

max
max
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n
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sateen matka datassa (i) sateen matka datassa (i)

Kuva 3: LMIP-menetelma poimii jokaisen maksimiarvon sateen kulkureitilta (vas.), mutta
sille voidaan my0s asettaa kynnysarvo hairididen ehkaisemiseksi (oik.). Naytteet eivat valt-
tamatta osu tismalleen intensiteetin huippuihin, jos naytteitd otetaan liian harvassa, mutta
tiheampi naytteidenotto tekisi esimerkkigraafeista sekavia.

3.1.2 Syvyyspainotteinen MIP

Toinen kolmiulotteista hahmottamista parantava variaatio MIP-menetelmalle on sen syvyys-
painottaminen. Tama tarkoittaa sitd, ettd ensin tutkitaan sateen reitiltd ensimmaisen mak-
simiarvon syvyys datassa, minka jalkeen seuraavat maksimiarvot painotetaan sen mukaan,
kuinka kaukana sen takana ne ovat. Tyypillisesti syvemmalla datassa esiintyvét, eli kauem-
pana kamerasta olevat, maksimiarvot naytetd&dn himmeampina kuin l&hella olevat. [4]

Suoraan z-akselin suuntaisesti sadetta seurattaessa syvyyspainotteisuus saadaan aikaiseks
kaavalla

Iy = rr;glx(e M %Cyy:2); (8)

missa ).y on intensiteettiarvo projektion koordinaateissa (x; )y.&on yhden vokselin in-
tensiteetti 3D-datasta,"&? on syvyyden mukaan vaimentava kerroip,an ennalta valittu
vaimennuksen jyrkkyys ja z on iteraattori, samalla osoittaen naytteenoton sijainnin (x;y;z)
datassa. [7]

Kaytannon tasolla kuitenkin halutaan saada syvyyspainotteisuus aikaiseksi myds muista ku-
vakulmista. Se tapahtuu lisaamalla kaavaan (1) kerrdin' gjossa i toimii naytteiden ite-
raattorina. Kaava on tallgin

Cout = Max(Cout; @™ "C(r(i))); 9)

missa r(i) on saadaan kaavalla (2). Kertoimessa i on iteraatio ja anvoa muuttamalla
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voidaan saataa vaimennuksen tehoa.

3.1.3 Koneoppiminen MIP-menetelman apuna

Yksi esimerkki koneoppimisen hyédyntamisesta visualisoinnissa on U-RBFNN, joka yh-
distdd U-verkon ja Radiaalikantafunktio-neuroverkon (eng. Radial Basis Function Neural
Network, RBFNN) koneoppimisominaisuudet datan kasittelyn tueksi. Tassd menetelmassa
data syotetaan joko 3D-datan muodossa tai pinona perakkaisia 2D kuvia U-verkkoon, joka
tunnistaa rakenteita ja parantaa yksityiskohtia datan jokaisesta siivusta erikseen. Seuraavaksi
jokainen paranneltu kuva syotetddn RBFNN-neuroverkolle, joka yhdistelee jokaisesta ku-
vasta pikselit yhdeksi projektioksi. Lopputulosten laatuja on MIP-projektioihin vertaillut ja
arvioinut ladkarit subjektiivisesti sekd mittarit objektiivisesti ja menetelma on nain todettu
toimivaksi. [15]

Myds kohteiden tunnistamiseen datasta on kaytetty koneoppimista hyodyksi. Swin U-Net
Transformer (Swin UNETR) on tekoalyarkkitehtuuri, joka kehitettiin alunperin aivokasvain-
ten paikantamiseen, mutta on otettu myéhemmin kaytt6on myods muihin syépatyyppeihin,
kuten rintasyopaan. [3, 24] Swin UNETR koostuu myo6s kahdesta osasta; Swin Transformer
-osasta ja konvoluutiopohjaisen neuroverkon (eng. Convolutional Neural Network, CNN)
tyyppisesta osasta, mitka keskendan muodostavat U-Net-tyyppisen kokonaisuuden. Mene-
telmassa 3D-data jaetaan palasiin ja syotetddn Swin Transformerille, joka erottelee palasis-
ta ominaisuuksia viidella eri resoluutiolla oppiakseen koko kokonaisuuden suurta pohjaa ja
pienid yksityiskohtia myoten. Nama piirteet syotetdan lopuksi CNN-tyyppiseen osaan, joka
muokkaa Swin Transformerin erittelemat ja tunnistamat osat tarkasteltavaksi kokonaisuu-
deksi. [24]

3.2 Summaprojektio

Kappaleessa 2.5 mainittu summaprojektio (summed projection) on yksi varhaisimmista sa-
teenseurantaa hyddyntavista menetelmistd. Summaprojektiossa lasketaan kaikki sateen in-
tensiteetit yhteen sen sijaa, etta niista etsittaisiin maksimiarvo. Kun lasketaan suoraan z-
akselin suuntaan, se voidaan tehda kaavalla

lx;y = a Cxyz (10)

z=1

missa ).y on intensiteettiarvo projektion koordinaateissa (X;y)y.&on yhden vokselin in-
tensiteetti 3D-datasta ja z on iteraattori samalla toimien ndytteenoton sijainnin osoittimena.
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[7] Jos halutaan katsoa dataa eri kuvakulmista, niin on kaytettava kaavaa

ly= @ Cr(i)); (11)
i=1
missa r(i) on kaavalla (2) saatu naytteenoton paikkavektori ja C(r(i)) on intensiteetti tdssa
r(i):n osoittamassa sijainnissa kaavan (1) tavoin. Liséksi voidaan my0s laskea intensiteet-
tien keskiarvo helposti lisddmalla kaavan eteen kerﬁpi'[ossa N on lapikaytavien siivujen
kokonaismaara.

Summaprojektiossa joudutaan mahdollisesti leikkaamaan datasta pois kiinnostuksen kohteen
edessa ja takana olevat rakenteet, koska ne aiheuttavat hairiota lopputulokseen. Hairididen
ehkaisemiseksi on myds mahdollista tehd& mallinnus siten, etta annetaan intensiteetille kyn-
nysarvo, jonka alittavat vokselit nollataan ennen summaamista. [6]

3.3 SSD

Varjostettu pintarenderointi (eng. Shaded surface display, SSD) on visualisointimenetelma,
jonka avulla mallinnetaan kolmiulotteista dataa kuvaksi MIP:n tapaan. Lopputuloksessa on
kuitenkin havaittavissa suuri ero. SSD-mallinnuksesta tuloksena tulee tarkka ja selvasti kol-
miulotteinen pinta. Sen avulla esimerkiksi ihnmisen luustosta saadaan hyvin selkea ja realis-
tinen kuva. SSD-menetelmassa ei ole MIP-menetelméssa esiintyvaa heikkoutta paallekkai-
syyksien hahmottamisen kanssa; takana oleva pinta peittyy aina edessa olevan taakse. [16,
25] Menetelmé& eroaa MIP:sta suurelta osin myds siten, ettd seurattava sdde pysahtyy, kun
pinta 16ytyy, eika kulje sen l&api laskien myos kaikkia sen takana olevia intensiteettiarvoja.
Sade loytaa mallinnettavan pinnan ennakkoon asetetulla intensiteetin kynnysarvolla, jonka
ylittyessa sade pysahtyy. Tama tarkoittaa samalla sitd, ettd ympéaroivat kudokset eivat nay
kuvassa lainkaan. [16, 26]

3.4 DVR

Suora tilavuusrenderdinti (eng. Direct Volume Rendering, DVR) on visualisointimenetelma,
joka yhdistad 3D-datasta kaiken informaation yhteen projektiokuvaan. Siind sateet kulkevat
my0s datan lapi MIP:n tapaan, mutta intensiteetin liséksi ne kerdavat vokseleista muutakin
tietoa, kuten mm. rakenteellisia ja tekstuurillisia arvoja seka gradientteja. Kerattyja tietoja ja
ennalta maaritettya siirtofunktiota (transfer function) kaytetaan maarittamaan vokselin lapi-
nakyvyys ja vari lopullisessa projektiossa. Funktion avulla voidaan vaikuttaa siihen, miten
data nékyy projektiossa ja sen valinta perustuu ominaisuuteen, mita datasta halutaan ensisi-
jaisesti tutkia. [27] Kun vokselien lapinakyvyys skaalautuu niiden arvojen mukaan, saadaan
tulokseksi projektio, jossa tutkittavat kohteet nakyvat selkeasti. Muukin kudos hahmottuu
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kuvassa mutta lapinakyvyytensa vuoksi se ei peita alleen tutkittavaa kohdetta. My6s kohtei-
den vérisavyjen eroavaisuudet helpottavat hahmottamista.

Datan sisalla rakenteiden reunat voidaan havaita gradienttien muutosten avulla. Jos gradientti
muuttuu jyrkasti, voidaan olettaa tassa olevan jonkin rakenteen reuna. [28] Sen avulla saa-
daan kuviin tuotettua myos varjostusta, joka edesauttaa kolmiulotteista hahmotusta entises-
taan [23].

Sopivan siirtofunktion valinta tiettyyn kayttotarkoitukseen on tehty usein kokeilemalla ja
erehtymalld, mik& on vienyt paljon aikaa. Siksi on kehitetty puoliautomaattisia ja automaat-
tisia menetelmia sopivan siirtofunktion valitsemiseen. Naméa menetelmat myo6s hyddyntavat
kohteiden reunojen tunnistamista. Puoliautomaattinen funktion valinta toimii algoritmilla,
joka ehdottaa datasta I6ytyvia mielenkiinnon kohteita ja niitéa parhaiten kuvaavia siirtofunk-
tioita. Ihmiselle jaa tasta viela lopullinen paatdsvalta ottaa haluamansa funktio kayttoon.
[28] Taysin automaattisessa siirtofunktion valinnassa algoritmi tekee myos funktion valin-
nan kayttajan puolesta.
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4 Demo

Demossa havainnollistetaan MIP-menetelman toimintaa kaytadnnéssa. Projektiot muodoste-
taan oikeista la&ketieteessa kaytetyista potilaiden malleista. Mallit ovat saatu The Cancer
Imaging Archive (TCIA) -tietokannasta [29]. Mallinnus on tehty The Visualization Toolkit
(VTK) -nimisella avoimen lahdekoodin ohjelmalla (versio 9.5.2) [30]. Vaikka VTK sisaltaa-

kin oman funktion MIP-projektiolle, demo tehtiin Pythonilla itse laskemalla havainnollis-
tamisen vuoksi. Lisaksi koodissa kaytetaan Nvidian Cuda Toolkittia (versio 12.4) laskujen
nopeuttamiseksi, jotta sateiden laskut saadaan jarkevéassa ajassa laskettua usealla séaikeel-
|& samanaikaisesti GPU:n avulla. Naiden kirjastojen liséksi ohjelmassa kaytetddn NumPy-
kirjastoa osaan funktioista, matplotlib-kirjastoa kuvan tulostamiseen, time-kirjastoa suori-
tusajan mittaamiseen seka VTK:n vaatimaa NumPy_support-kirjastoa kirjastojen yhteenso-
pivuuden takaamiseksi.

4.1 Algoritmi

Demon koodin alussa on muutama globaali muuttuja, jotka toimivat parametreind koko de-
molle. X_OFFSET jaY_OFFSET -muuttujat maarittavat x- ja y-akselien suunnissa koh-
dan, josta sade kulkee ensimmaisen vokselin lapi. Muuttujien arvoja voidaan saataa valilla
0-1. X_TURN ja Y_TURN -muuttujiin sybtetaan asteina, kuinka paljon halutaan kaantaa
sateitéd. Muuttujat ovat edellisten tapaan erikseen eri akseleille ja niiden arvot syotetaéan oh-
jelmassa rotaatiomatriiseille. SLICE_THICKNESS-muuttuja on siivujen paksuuden saato.
Siivun paksuuden arvoa muuttamalla voidaan tihentaa ja harventaa naytteiden ottoa datasta.
Mitd suurempi on muuttujan arvo, sita suurempi on vali jokaisen naytteenoton valilla. Trili-
neaarinen interpolaatio mahdollistaa tdAh&n myds desimaalilukujen syéttamisen, kunhan luku
on suurempi kuin nolla. Viimeisend DAT A-muuttuja on datan valinta kolmesta kovakooda-
tusta vaihtoehdosta.

Kun ohjelma suoritetaan, se aloittaa tarkistamalla, mik& data on valittuna DAT A-muuttujassa.
Datan tiedostokansio tallennetaan sen perusteella muuttujaan, josta VTK:n datanlukija |0y-
taa datan sisallon. Datasta otetaan mitat GetDimensions-komennolla, jonka jalkeen otetaan
intensiteettien numeroarvot datasta esiin GetScalars-komennolla ja asetetaan ne matriisien
jonoksi reshape-komennolla. Tassa kohtaa alustetaan myds rotaatiomatriisit alussa syote-
tyilla arvoilla, jotka muutetaan ensin asteista radiaaneiksi NumPy:n avulla. Matriisit myods
kerrotaan keskendén (kaava 7) ja tama kerrotaan viela elkuperaisella sateen suunnalla (kaava
4), joka on alustettu kulkemaan z-akselin suunnassa. Taman laskun tulos muutetaan GPU:lla
luettavaan muotoon cuda:to_device- komennolla. Sama tehdaan myos listalle datan arvoja
ja alustukselle pohjasta, jolle projektiokuva rakennetaan. Sen jalkeen laskenta jaetaan sai-
keisiin GPU:lle siirtdmista varten, mihin 10ytyi ohjeita netista Ohio Supercomputer Center
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-sivustolta [31]. Muuttujaan threads_per_block tallennetaan yhden CUDA-lohkon sisaltama
saikeiden maara. Tassa tapauksessa lohkossa on 16 saiettd seka x- ettd y-akselin suunnissa,
eli yhteensa 256 saietta per lohko (16 16). Koko laskettava ruudukko jaetaan datan le-
veyden ja korkeuden mukaan tarvittavaan méaraéan lohkoja muuttujiin blocks_per_grid_x ja
blocks_per_grid_y. Lohkojen maaran riittavyys varmistetaan pyoéristamalla ylospain lisaa-
malla 15 datan dimensioon ja jakamalla 16:lla. Taman seurauksena lohkoja muodostuu 32
kumpaankin suuntaan, eli yhteensa 1024 lohkoa (32 32). Koska jokaisessa lohkossa on 256
saiettd, muodostuu yhteensa 262144 saiettd (1024 256), mika vastaa projektiokuvan pikse-
lien maarda (512 512). Jokainen séie laskee yhden sateen ja tuottaa yhden projektiokuvan
pikselin arvon. Nain sateiden laskenta voidaan suorittaa rinnakkain GPU:lla sen sijaan, et-
ta kaikki 262144 sadetta laskettaisiin yksitellen. Saikeita lasketaan kerralla niin monta, kuin
kaytossa oleva GPU pystyy.

Kun laskenta on jaettu saikeisiin, niilla kutsutaan MIP:n suorittavaa funktiota (esitelty Algo-
rithm 1:ssd). Funktio saa parametreina datan mittojen liséksi kaikki GPU:lle siirretyt tiedot,

eli datan intensiteettiarvot listana, projektiokuvan taustan alustuksen, seka sateiden suunnan.
Funktiossa alustetaan sateen lI6ytama intensiteetti nollaksi, asetetaan sade alkamaan ensim-
maisesta vokselista, maaritetaan otettavien naytteiden lukumaara, seké suoritetaan itse MIP
for-silmukalla. Silmukassa lasketaan kaavan (2) avulla naytteen sijainti, kutsutaan triline-
aarisen interpolaation laskevaa funktiota maarittAmaan kyseisessa sijainnissa otettavan nayt-
teen arvo, seka lasketaan MIP kaavalla (1). Lopuksi palautetaan l0ydetty maksimi projek-
tioon.

MIP-funktiosta kutsutaan jokaisen naytteen kohdalla toista funktiota, joka laskee trilineaari-
sen interpolaation naytteenottopisteille (esitelty Algorithm 2:ssa). Funktio saa parametreina
datan listana seka kaavan (2) komponentit. Tassa funktiossa kaytetaan kaavaa (3). Kaavaa
varten maaritelladn ensin sen termien arvoja ennen kuin kaavan lasku suoritetaan. Funktion
alussa tutkittava vokseli alustetaan 1 1 1 kokoiseksi, mika johtaa siihen, ettéd kaavan jo-
kainen nimittdja on 1. Datan kansion l6ytymisen jalkeen ohjelma my6s alkaa mittaamaan
suoritusaikaa, joka tulostetaan konsoliin enne kuvan tulostamista.

Kun MIP-funktio palauttaa viimeisenkin projektion pikselin arvon, arvot kopioidaan GPU:n
luettavasta muodosta tavanomaiseen muuttujaan. Lopuksi nama arvot tulostetaan kuvaksi
matplotlib-kirjaston avulla.



Algorithm 1 MIP-operaation tekeva funktio, parametrit: array, mip, X, Yy, z, dir

i;] cuda:grid(2)

ifi xorj ythen #Ylimaaraisten saikeiden poisto
return

end if

C out 0:0 #Alustus
vX i+X_OFFSET

vy j+Y_OFFSET

vz O

if SLICE_THICKNESS >0 then #Naytteiden maaran maaritys
sample_amount (1:5 z)=SLICE_THICKNESS

else
return

end if

for w=0to sample_amount 1do
iter w SLICE_THICKNESS
rx vx+iter dir[0] #Kaava (2) jokaisen akselin suunnassa
ry vy+iter dir[1]
rz vz+iter dir[2]
Cr trilinear(array;rx;ry;rz) #Funktion 2 kutsu

if Cr>C_out then #Kaava (1)
C_out Cr
end if
end for

mip[i; j] C_out #Suurin l0ydetty arvo paluuarvoksi koordinaatteihin i, j]
return mip[i; j]
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Algorithm 2 Trilineaarisen interpolaation laskeva funktio, parametrit: array, X, y, z

X0 int(x)

x1 x0+1
yo int(y)
yl yO+1
z0 int(2)
z1 z0+1

xd0 (X1 x)

xdl (x x0)
yd0 (y1y)
ydl (y y0)
zd0 (z1 2z)
zd1l (z z0)

T000
T100
T010
TO01
T110
T101
T011
T111

return

array[z0;yO0; x0]
array[z0;y0;x1]
array[z0;y1; x0]
array[z1;y0; x0]
array[z0;y1;x1]
array[z1;y0;x1]
array[z1;y1;x0]
array[z1l;y1;x1]

#Vokselin komponenttien alustus

#Kaavan (3) osien maaritys

#\Vokselin kulmien arvojen méaaritys

xd0 ydO zdO TO00O

+xd0 ydO zdl
+xd0 yd1l zdO
+xd0 yd1l zdl
+xd1 yd0O zdO
+xd1l yd0O zdl
+xd1 ydl zdO
+xd1 ydl zdl

T001
T010
T011
T100
T101
T110
T111

#Kaava (3)
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4.2 Data ja tulokset

Demossa on kaytetty muutamaa TCIA:sta I0ytyvaa avointa dataa. Kuvassa 4 on esitetty
CMB-PCA-datasetista [32] otetun datan MIP-demolla projisoituja kuvia ihmisen rintake-
han alueelta. Kuvassa 5 on Qin Lung CT -datasetista [33] poimitulla datalla vastaavat kuvat,
joissa on varjoaineella korostettuna keuhkosydpakasvain.

Kuva 7 esittda Soft-tissue-Sarcoma-datasetista [34] otetun datan projektion, jossa nakyy ih-
misen reisilihaksessa sijaitseva sytpékasvain. Kuva on projektio MRI-datasta, toisin kuin
muut esimerkkikuvat, jotka ovat CT-datasta. Jokaisesta datasetista on valittu yksi 3D-malli.

Rotaatiomatriisilla pystytddn hienosaatdméaan datan katselukulmaa hieman, mutta jos dataa
halutaan oikeasti kdantaa, niin tarvitaan kokonaan uusi kuvakulma, kuten kuvassa 6. Kuvassa
8 naytetddn, mita projektiolle tapahtuu, kun datasta otetaan naytteita suuremmilla valeilla.

Kuva 4: Projektioita CMB-PCA-datasetista valitusta mallista. Henkilon ylaruumis kuvattuna
alapuolelta, jalkojen suunnasta, a) kohtisuorasti ja b) sateet rotaatiomatriiseilla kaannettyna
50 astetta alas ja 30 astetta vasemmalle.
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Kuva 5: Projektio Qin Lung CT -datasetista valitusta mallista. Henkilén ylaruumis projisoi-
tuna kohteen jalkojen suunnasta, a) kohtisuorasti ja b) rotaatiomatriiseilla kaannettyna 50
astetta alas ja 30 astetta vasemmalle.

Kuva 6: Qin Lung CT -datan keuhkosytpéakasvain projisoituna a) alkuperéisesta kuvakul-
masta sateet rotaatiomatriisilla kdénnettyna alaspain 85 astetta ja b) uudesta kuvakulmasta
iIman k&aantamistéd, kohtisuoraan kehon etupuolelta.
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