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IVADAS

Hogstromo algoritmas naudojamas apskaic¢iuoti elektrony srauto dozés pasiskirstyma ne-
homogeniskoje terpéje. Remiantis algoritmo rezultatais iSskiriamos spinduliuotés paveiktos
sritys ir jvertinamas kunui suteiktas energijos kiekis. Pagrindinis nagrinéjamo uzdavinio
tikslas — nustatyti tokj boliuso pavirSiaus modelj, kuris uztikrinty kritiniy kuno organy sau-
guma, maksimalig spinduliuotés doze taikinyje ir kaip galima mazesnj spinduliuotés poveikj
kitiems kuno audiniams.

Aprasytas uzdavinys ypatingai aktualus medicinos fizikoje, radiologijos srityje, kur nuo
véziniy susirgimy kenciantys pacientai gydomi isorine elektrony spinduliuote. Nepaisant
gydymo metody ir technologijy jvairovés radiologijos srityje, gydymas iSorine spinduliuote
lieka viena i$ dazniausiai atliekamy procedury gydymo plano vykdymo metu.

Siuolaikiniuose elektrony srauto energijos skai¢iavimo technologijose jprastai naudojami
Monte Karlo metodai, kurie yra realizuoti tokiuose komerciniuose programiniuose paketuo-
se kaip ,Varian“, ,Accuray“ ir kt. Verta paminéti, kad Sioje srityje egzistuoja atviro kodo
programiné jranga tokia, kaip, pavyzdziui, ,EGS4“ Monte Karlo metodai laikomi tiksliais
— gauty rezultaty nuokrypis nuo iSmatuoty skiriasi nereikSmingai mazai, tac¢iau sie metodai
reikalauja ypatingai daug skaiciavimy, jie nagrinéja kiekvieng elementarigja dalele, jos tra-
jektorija ir energija. Tokie skaiciavimai reikalauja daug laiko, todél ieskoma budy kaip bent
keleta karty padidinti skaic¢iavimo laika, tac¢iau neprarasti Monte Karlo metodo tikslumo.

Siekiant pagreitinti rezultaty apskaic¢iavimo laika, taikomas analitinis Hogstromo algo-
ritmas, kur vietoje atskiry elektrony nagrinéjami piestukiniai spinduliai (angl. pencil beam),
sudaryti is elektrony daleliy pluosto. Papildomai, siekiant sutelkti spindulio koncentracijg ir
apsaugoti audinius nuo perteklinio spinduliuotés poveikio taikomi audiniy kompensatoriai —
boliusai.

Pagrindiniai uzdaviniai:

o Pateikti Hogstromo ir Monte Karlo algoritmy teorine apzvalga;

o Realizuoti Hogstromo algoritma naudojant ,MATLAB® programing jranga;

o Pritaikyti Hogstromo algoritma naudojant kompiuterinés tomografijos nuotrauka;

 Sudaryti matematinj boliuso pavirsiaus modelj naudojant atkaitinimo (angl. simulated

annealing) ir genetinj optimizavimo algoritmus.



1. LITERATUROS APZVALGA

1.1. Elektrony srauty spinduliuotés savybés

Elektrony srauto pluostas pasizymi svarbiomis savybémis, reikalingomis radioterapijoje:
(i) dozés pasiskirstymas audiniuose yra tolydus; (ii) elektrony energijos kiekis, prarandamas
dalelei keliaujant skirtingais audiniais, kinta nezymiai; (iii) spinduliuotés prasiskverbimo gy-
lis gali buti kontroliuojamas kei¢iant pradinj energijos dydj ir taikant audinio kompensatorius
— boliusus. (Kim et al. 2015).

Be siy svarbiy savybiy, elektrony spinduliuote taip pat pasizymi sparciu energijos prara-
dimu pasiekus santykinj energijos kiekj tarp 90 % ir 100 % lyginant su maksimaliu spindulio
energijos kiekiu centrinés spindulio asies atZzvilgiu. Si savybé ypatingai svarbi siekiant spin-
duliuote paveikti arti kuno pavirSiaus esancius audinius, taip pat — kuo mazesniu energijos
kiekiu paveikti gilesnius kiino audinius.

Elektrony srauto spinduliuoté naudojama siekiant paveikti audinius, esancius iki 6 cm
gylyje, tac¢iau kartu jvedamas papildomas apribojimas — pradinis spinduliuotés energijos dy-
dis turi buti nuo 6 iki 20 megaelektronvolty (MeV). 1 paveiksle pateiktas grafikas, kuriame
pavaizduotos skirtingy spinduliuotés energijy santykinés gylio-dozés kreivés. Horizontalioje
asyje zymimas gylis centimetrais, vertikalioje — santykis tarp spinduliuotés suteikiamos do-
zés ir maksimalios dozés centrinés asies atzvilgiu. Paveiksle matoma, kad kai spinduliuotés
energija yra 10 arba 20 MeV, atitinkama kreivé pasizymi staigiu kritimu, taciau kitiems
energijos kiekiams $i savybé néra issaugoma — 5 MeV ir 30-50 MeV energijos spinduliuotés
kreives taip sparciai energijos nepraranda; tai reiskia, kad spinduliuoté gali stipriai paveikti
audinius, esanc¢ius giliau nei 6 cm, tai daznu atveju néra pageidautina, kadangi tam naudoja-
ma, kitokio tipo spinduliuoté, pavyzdziui, fotony, kurios savybés yra tinkamesnés gilesniems
audiniams.

Sritys, kurias norima paveikti jonizuojancia elektrony spinduliuote, jprastai yra nestan-
dartiniy formy, todél priemonés, kuriomis formuojama spinduliuotés pluosto forma, ypatin-
gai svarbios. Fotony spinduliuotés atveju yra sukurti specialus jrenginiai vadinami daugiala-
piais kolimatoriais (angl. multileaf collimator), sis prietaisas jtaisytas kartu su jonizuojancia
fotony spinduliuote generuojanciu jrenginiu — tiesiniu daleliy greitintuvu. Daugialapio koli-
matoriaus schema pateikiama 2 paveiksle.

Elektrony spinduliuotés atveju sis jrenginys tinkamas tik su tam tikromis islygomis, ka-

dangi elementariosios dalelés yra issklaidomos ir spinduliuotés pasiskirstymas gali tapti neto-
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1 pav. Elektrony spinduliuotés gylio-dozés kreivés vandenyje: vientisa linija pazymétos
kreivés, kuriy energija kinta nuo 10 iki 60 MeV, punktyrine kreive pazyméta 5 MeV
spinduliuoté (Hogstrom et al. 2016)
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2 pav. Daugialapio kolimatoriaus sistema (Romeijn et al. 2005)

lygus. Nepaisant to, ieSkoma budy efektyviai moduliuoti elektrony spinduliuote, pavyzdziui,
A. Eldibas savo straipsnyje (Eldibas et al. 2009) siulo du budus: modifikuoti praktikoje
naudojamo tiesinio daleliy greitintuvo galvele, ora jos viduje pakeic¢iant heliu arba naudoti
papildomus spindulius, kuriais buty moduliuojama elektrony spinduliuote.

Iprastai naudojamas metodas elektrony spinduliuotei moduliuoti — taikyti audinio kom-
pensatorius — boliusus (angl. bolus). Tai yra i$ polimery pagamintas produktas, kurio
savybeés elektrony spinduliuotés atzvilgiu yra panasSios j vandens savybes. Boliuso schema
pateikiama 3 paveiksle.

Pagrindiniai tikslai, kuriy siekiama naudojant boliusus yra Sie: (i) apsaugoti jautrius
audinius, kuriy negalima pazeisti jonizuojancia spinduliuote ir (ii) islyginti spinduliuotes

lauko forma nagrinéjamame kune.
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Naudojant, Siuo metu vis labiau prieinama technologija — 3D spausdintuvus, kiekvienam

kunui, per priimting laika, gali buti sukurtas individualus boliusas.

1.2. Elektrony saveika

1.2.1. Elektrony energijos praradimas

Radiologijos srityje naudojamas elektrony srautas, energija praranda is esmeés dviem bu-
dais: dél elementariyju daleliy susidurimo nuostoliy (angl. collisional stopping power) ir dél
daleliy isspinduliuojamos energijos (angl. radiative stopping power). Sie procesai yra nede-
terministiniai, todél skirtingoms daleléms turi skirtingg jtaksa, tai reiskia, kad net ir tos pacios
energijos ir identiskoje pozicije esanciy elementariyjy daleliy trajektorijos bus skirtingos.

Susidurimo nuostoliais vadinamas energijos praradimas, kai elementarioji spinduliuotés
srauto dalelé juda nagrinéjamu kunu ir dél sgveikos su kiine esanciais atomais ir aplink
skriejanciais elektronais praranda energija dél jonizacijos ir dél kity daleliy suzadinimo. Taip
pat svarbu paminéti Miolerio efekta — didelés energijos elektronai gali susidurti su priristais
elektronais taip stipriai, kad pastarieji palieka atoma prie kurio buvo prisirise¢ ir kunu juda
toliau kartu su laisvuoju elektronu. Sio proceso schema pateikiama 4 paveiksle. Elektronai
palike atoma vadinami d-spinduliais. (Keall, 1996).

Energijos isspinduliavimas yra budingas daleléms, kuriy energija yra itin didelé. Kai
pastaroji dalelé juda kunu ir panteka j atomo aplinka, déel Kulono traukos, jos trajektorija
pasikeis nukrypdama atomo link, $io proceso metu iSspinduliuojamas fotonas (angl. bremsst-
rahlung), proceso schema pateikiama 5 paveiksle. Sis efektas ypatingai daug jtakos turi, kai

nagrinéjama medziaga turi auksta atominj skaiciy. (Keall, 1996).
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1.2.2. Elektrony sklaida

Elektrony sklaida pasireiskia Soniniu elektrony spindulio pasiskirstymu nagrinéjamame
kune. Dél Sio efekto spinduliuotés suteikiama dozé pasiskirsto didesniame kuno plote, kar-
tu sumazeéja spindulio skvarba j gilesnius kiino audinius. Elektrony sklaida ir energijos
praradimas yra tarpusavyje susije procesai, kadangi fotony spinduliavimas ir J-spinduliai
sukelia didesne daleliy sklaida, taciau taikomuosiuose algoritmuose Sie procesai dazniausiai
nagrinéjami kaip nepriklausomi. Atsizvelgiant j skirtingy algoritmy tiksla, isskiriami trys
pagrindiniai sklaidos tipai: vienkartiné sklaida (angl. single scattering); daugkartiné sklai-
da (angl. plural scattering); kartotine sklaida (multiple scattering). Piestukiniy spinduliy
algoritmuose dazniausiai taikoma kartotineés sklaidos tipas. (Keall, 1996).

Kartotiné sklaida apima jonizacijos ir suzadinimo procesus ir nagriné¢ja juos kaip vieng
bendra procesa. Praktikoje dazniausiai taikomos trys skirtingos elektrony kartotinés sklaidos
teorijos: Goudsmito ir Saundersono (Goudsmit et al. 1940), Moliero ir Fermi-Eyges. I8

pateikty teorijy, Fermi-Eyges yra dazniausiai taikoma piestukiniy spinduliy metoduose.



Fermi-Eyges lygtis aprasanti kartotine Kulono sklaidg uzrasoma kaip

OP(0y,x,2) g 8j N Ts(z)(()?i
0z - Y ox 4 002°

(1.1)

¢ia P(0,,z, z) — sklaidomujy daleliy judéjimo z asies kryptimi tikimybeés pasiskirstymo funk-
cija, z — gylis nagrinéjamame kune, x — dalelés pozicija horizontalios asies atzvilgiu, 6, —
dalelés judéjimo kampas = — 2 asiy atzvilgiu, Ty(2) — tiesine sklaidomoji geba. Sios lygties

sprendinys yra

]. 2 2 2
P(ez,l', Z) — e*(on 72A1$9z+A291)/(A0A27A1)’ (12)
T/ AoAQ — A%
¢ia A;(i = 0, 1,2) — piestukinio spindulio sklaidos momentai, kurie aprasomi kaip
1 # / AV !/
Ai(z):i/ Ty()(z — 2)id. (1.3)
0

Norint jvertinti tikimybe, kad elektronas gylyje z pajudeés i Sona per z, nepriklausomai
nuo ., sprendinys (1.2) yra integruojamas visiems 6, ir gaunamas Soninio daleliy srauto

tikimybés sprendinys aprasomas kaip

e2% (1.4)

gautas Gauso tikimybinis skirstinys su vidurkiu 0, amplitude 1/+/276, ir standartiniu nuo-

krypiu 6,, kur 6, = \/% Jo Ts(2) (2 — 2")dz". (Keall, 1996).

1.3. Monte Karlo metodai

Monte Karlo metodai sudaro placia algoritmy klase, kuri remiasi pakartotiniu atsitik-
tiniy imciy generavimu, Sie metodai ypatingai gerai tinka elementariyjy daleliy pernesimui
modeliuoti, kadangi juy judéjimas gali buti nuspeétas tik su tam tikra tikimybe. Monte Karlo
metodai modeliuoja visus fizikinius, daleliy pernesimo désnius, todél skirtumas tarp siais
metodais gauty rezultaty ir iSmatuoty gali buti nereikSmingai mazas, jei skai¢iavimams yra
skiriama pakankamai daug laiko ir nagrinéjami objektai aprasomi pakankamai tiksliai. Siuo
atveju nagrinéjami objektai yra: elementariyjy daleliy pozicija, kryptis ir energija; nagrinéja-
mo kuno vidiné struktura. Toliau aprasomos kai kurios, populiarios Monte Karlo algoritmy

programos, daleliy pernesimo uzdaviniams spresti.(Nelson et al. 1985).

1.3.1. Electron Gamma Shower (EGS) programa

EGS Monte Karlo programa yra skirta elektrony ir fotony daleliy pernesimui modeliuoti,

jis pristatytas 1978 m. ir nuo to laiko islieka dazniausiai taikomu algoritmu medicinos fizikos



srityje (Tessier et al. 2015). EGS yra atviros prieigos sistema, kuria galima rasti gamintojo
internetinéje svetainéje, Sig sistema sudaro: sisteminis kodas ir naudotojo aprasomas kodas.

Naudotojas privalo aprasyti 3 paprogrames:
1. MAIN - jvedami simuliacijos parametrai ir gaunami apskaiciuoti rezultatai;
2. HOWFAR — aprasoma sistemos ir nagrinéjamo kuno geometrija;
3. AUSGAB — nurodama kur ir kaip saugomi gauti rezultatai.
EGS sisteminj kodg sudaro 4 paprogrameés:
1. HATCH — paruosiami naudotojo pateikti duomenys;

2. SHOWER — paruosiama elementariosios dalelés simuliacija su pradine pozicija, kryp-

timi ir energijos kiekiu;

3. ELECTR — modeliuojamas elektrony ir d-spinduliy judéjimas, kuris buvo paruostas

SHOWER paprogrameés;

4. PHOTON — modeliuojamas fotono judéjimas, kuris buvo paruostas SHOWER paprog-

rames.

Elektrono judéjimo modeliavimas apima tokius fizikinius procesus kaip: Bhahba ir Mol-
ler sklaidos; Moliero sklaida; fotono isspinduliavimas; jonizacijos energijos nuostoliai; pilnas
dalelés energijos praradimas. Atskiros dalelés algoritmo metu yra nagrinéjamos tol kol juy
energija yra reikSminga ir daleliy pozicija yra nagrinéjamame kune. Daleliy judéjimas, ener-
gija ir sagveika modeliuojama remiantis atsitiktiniais dydziais gautais is tikimybiniy skirstiniy,

kurie apraso jau minétus fizikinius désnius.

1.3.2. Macro Monte Karlo algoritmas

Macro Monte Karlo algoritmas buvo pasiulytas Maki (Mackie et al. 1984) su tikslu — pa-
greitinti pilng Monte Karlo metoda neprarandant tikslumo. Siam tikslui pasiekti atsisakoma
nagrineti labai mazus elektrono busenos pokycius, vietoje to, nagrinéjami dalelés busenos
pokyciai didesniuose zingsniuose. Poky¢iai juose apskai¢iuojami remiantis daleliy judéjimo
tikimybiniais skirstiniais i$ £GS Monte Karlo programos. Sis algoritmas yra taikomas §iuo-
laikiniuose komerciniuose programiniuose paketuose, kaip, pavyzdziui, Eclipse, kuris siuo

metu yra naudojamas Lietuvos nacionaliniame veézio institute.
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Eclipse programinio paketo elektrony pernesimo algoritmas naudoja Macro Monte Karlo
algoritma, taciau papildomai, makroskopinis zingsnis ¢ia priklauso nuo kuno vidinés struk-
turos — zingsnis yra mazas kur vyrauja heterogeniska aplinka ir didelis, kai aplinka homoge-

niska. Sio algoritmo bendrg skai¢iavimo laika 7" galima aprasyti
T = Tstep * Tstep * Nhista (15)

Cia Tgep — vieno zingsnio skaiciavimo laikas, 14, — Zingsniy kiekis reikalingas pilnam daleles
keliui, Ny — visas naudoty daleliy kiekis. Fclipse algoritmas siekia kaip jmanoma greic¢iau
apskaiCiuoti Teep ir Mgep. Pagrindiniai algoritmo etapai iSskiriami j: (i) erdvés modelio

sudarymas; (ii) lokali simuliacija; (iii) geometrijos apdorojimas; (iiii) globali simuliacija.

(i) Erdvés modelio sudarymas. Siuo modeliu apraoma sistemos geometrija — elektromy
spinduliuotés saltinio pozicija, kiino pozicija, nurodomas atstumas tarp kuno ir saltinio,
pateikiami duomenys apie naudojamy kolimatoriy savybes daleliy srautui moduliuoti ir kiti

duomenys.

(ii) Lokali simuliacija. Sio etapo metu atliekama bandymy serija, modeliuojant vieno
elektrono trajektorija vienoje makroskopinio dydzio sferoje, $io proceso schema pateikiama

6 paveiksle.

Incident primary electron E;

Energy loss, AE=FE;-Ef
averaged over volume of
macro -sphere, R

exiting primary electron

bremsstrahlung photon secondary electrons

6 pav. Lokalios simuliacijos schema (Zankowski et al. 2004)

Simuliacijos metu taikomi tikimybiniai skirstiniai aprasantys fizikinius procesus aprasytus
1.2 poskyryje, taip pat nustatomas energijos dydis ir kryptis dalelei paliekant makroskopi-
ne¢ sfera. Sferoje nusédes energijos kiekis & = F; — Ey — Es, ¢ia E; — elektrono energija
trajektorijos pradzioje, Ey — elektrono energija trajektorijos pabaigoje, Fs — energijos kiekis

prarastas dél antriniy daleliy.
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(iii) Geometrijos apdorojimas. Siekiant uztikrinti algoritmo greitj Eclipse i$ anksto
apdoroja duomenis apie nagrinéjamo kuno vidine strukturag — kompiuterinés tomografijos
nuotrauka. Apdorojimo metu kiekvienam nuotraukos pikseliui priskiriamas skaicius indi-
kuojantis maksimaly makroskopinés sferos spindulio dydj naudojama lokalioje simuliacijoje,

Sio proceso iliustracija pateikiama 7 paveiksle.

B

1=0.5mm 1[2]2[3]314]a]5]5[515]5]5]5
Nl 2[2[3]afa[s[s]s]5]s]s]s
4=2.0mm &\. i1 212]314]14]515(5|5]5|5
5u30 1]1] h]2[2[3[4]4]5]5]5]5]s
E§ 1| [2]3]3]4]4]5]5]5]5

N1 TR1]2]3[3]4)8

£2 101201} ]1/4]2[2[3]4]4
111 141]2]3]3[{4]5[5]5
1101/ f212(3/4]4]5]5
12101 q1]2[3[4]a[5]s
212|2| 1/ 141]1%1/2]3/4]|4[5|5
213121 111/812]2|3[{4[4]5
3[a[3[2[1[12[2[4[2[2[3[4[a[s
5[5/4|32]2]2]2|W1]2[3[4]4[5

7 pav. Kompiuterinés tomografijos nuotraukos apdorojimas (Zankowski et al. 2004)

Auksta reiksmeé indikuoja didelj leidziamg sferos spindulj, maza reikSmé — maza spindulj.
Indikatoriaus reiksmé priklauso nuo kompiuterinés tomografijos nuotraukos pikselio aplinkos:
jei pikselio aplinkoje yra heterogenisky audiniy, tuomet indikatoriaus reikSmeé nustatoma

maza, o jei homogeniska — didesné. rrr

(iiii) Globali simuliacija. Sis etapas apjungia jau aprasytus (i), (i) ir (iii) algoritmo
procesus: elektrono dalelé juda nagrinéjamu, heterogenisku kunu is anksto numatyto dydzio
sferomis tol, kol elektrono energija sumazéja iki tokios ribos nuo kurios laikoma, kad jis ne-
beturi jtakos dozeés pasiskirstymui arba palieka nagriné¢jama kung. Visy etapy apibendrinta
schema pateikiama 8 paveiksle.

Dél Monte Karlo metody tikslumo, jie daznai naudojami kity, analitiniy metody testa-
vimui, tac¢iau dél dideliy skaic¢iavimo apim¢éiy ir laiko skaiciavimams atlikti, ieSkoma efek-

tyvesniy metody daleliy pernesimo uzdaviniams spresti. 1 lenteléje pateikiamas Eclipse al-
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8 pav. ,Eclipse“ algoritmo schema (Zankowski et al. 2004)

goritmo dozés pasiskirstymo skaic¢iavimo laikas skirtingos energijos spinduliams ir skirtingo

dydzio laukuose.

1 lentelé. FEclipse Monte Karlo algoritmo skaic¢iavimo laikas su skirtingomis energijos ir

skirtingais nagrinéjamo lauko dydziais (Chamberland et al. 2015)

Energijos kiekis | Lauko dydis (cm?) | Skai¢iavimo laikas (min)
6 x 6 1,78
6 MeV
20 x 20 16,95
6 x 6 423
12 MeV
20 x 20 28,25
6 x 6 7,00
18 MeV
20 x 20 48,00

Elektrony srauto dozés pasiskirstymo apskaiciavimo greitis ypatingai svarbus sudarant
optimaly boliuso pavirsiaus modelj, kadangi taikomi optimizavimo algoritmai privalo ne vie-
na karta perskaic¢iuoti spinduliuotés dozés pasiskirstyma kune su skirtingais boliuso mode-
liais. Yra zinoma, kad analitiniai sprendimo metodai gali pasiekti geresnius rezultatus laiko
atzvilgiu, todél siame darbe pasirinkta nagrinéti analitinj K. Hogstromo algoritma (Hogstrom
et al. 1981), kuris remiasi piestukinio spindulio algoritmu. Taip pat, galima paminéti kitus
analitinius algoritmus, tokius kaip: efektinio gylio metodas (angl. effective depth) (Almond

et al. 1967); piestukinio spindulio metodas (angl. pencil beam); 3-D piestukinio spindulio
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metodas (Kooy et al. 1989); piestukinio spindulio patikslinimo metodas (angl. pencil beam

redefinition) (Hogstrom et al. 1991).

1.4. Hogstromo algoritmas

Hogstromo algoritmu elektrony spindulio pluostas skaidomas j smulkesnius spindulius va-
dinamus piestukiniais spinduliais (angl. pencil beam), kurie atstoja pradinj elektrony spindu-
lio pluosta, pluosto suteikiama dozé apskai¢iuojama kaip atskiry piestukiniy spinduliy dozés
suma. Hogstromo algoritmas papildo pirmtaky D. Perio ir J. Holto (Perry, Holt, 1980) mo-
delj atsizvelgiant i siuos aspektus: (i) nagrinéjant kompiuterinés tomografijos (KT) duomenis
ivertinami tolydus duomeny pokydciai (ii) tolydus elektrony energijos praradimas audiniuo-
se (iii) vienu metu apskai¢iuojama heterogenisky audiniy sukeliama sklaidos ir spindulio
pussesélio (angl. penumbra) jtaka.

K. Hogstromas apraso kartotine Kulono sklaida (angl. multiple Coulomb scattering) rem-
damasis Fermi-Eyges aprasyta teorija (Eyges, 1948), taip pat jvertinama Miolerio sklaida,
taciau neatsizvelgiama j elektrony sklaidos pasiskirstyma storuose sluoksniuose, kai iSsiskiria
antrinis elektronas. Energijos iSspinduliavimas (angl. bremsstrahlung), kuomet elektronas
prarasdamas greitj iSskiria fotona néra reikSmingas, todél modelyje ji kompensuoja fiziskai
iSmatuoti spinduliuotés gylio-dozés duomenys. Tokie kino geometrijos aspektai kaip kuno
konturas ir oro tarpai kune jtraukti j algoritma neisreikstiniu budu.

9 paveiksle pateikiama schema vaizduojanti, kaip siauras elektrony spindulys, kurj ge-
neruoja tiesinis daleliy greitintuvas, iSpleciamas ir suformuojamas naudojant atitinkamus
irenginius iki paskutinio kolimatoriaus.

Piestukinj spindulj sudaro dalelés, kurios skrieja per nykstamai maza plotg 6 XY pas-
kutinio kolimatoriaus aukstyje. Laikoma, kad visy piestukinj spindulj sudaranciy elektrony
energija yra vienoda, o jy kampinis nuokrypis zymimas 6, ¢,. Norint gauto dozés pasiskirs-
tyma kune D(X,Y,Z) sumuojami visy piestukiniy spinduliy dozés pasiskirstymai naudojant

(1.6) formule:
D(X,Y, 7) = //ZS (XY)d (X'~ X,Y' ~Y.2) dX'dY", (1.6)

¢ia S (X', Y’) — piestukinio spindulio santykiné galia taske (X', Y"), d(X' = X, Y' =Y, 7Z) -
spinduliuotés dozés jnasas taske (X, Y, Z) is (X', Y”). Pastarasis dydis iSskaidomas j dvi kom-
ponentes: piestukinio spindulio centrinés asies dedamaja komponente g(Z) ir ne centrinés
asies dedamaja f(X,Y, Z):

d(X,Y,Z) =g(2)f(X.Y,Z). (1.7)
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9 pav. Elektrony spindulio sklaidos schema (Hogstromas et al. 1981)

Laikoma, kad ne centrinés asies komponenté f(X,Y, Z) lygi horizontaliam daleliy srauto

pasiskistymui ir remiantis Eyges teorija elektronams aprasoma

1 _ x24x2
XY, Z)=——-—e *wucs 1.8
FXY,2) = gy ies (1)
kur oprcs apraso horizontaly pasiskirstyma
1 [z do?
2 249 s
Imes = é/Lo(Z ~Z') a7 dz', (1.9)

2
¢ia daé‘g,cs yra kampine sklaidos geba jvertinta vidutinei elektrony energijai 7. Remiantis

ICRU duomenimis (ICRU, 1972) vidutiné elektrony energija gylyje Z" apskaic¢iuojama

T(Z) =T, (1 - Z%(Z» | (1.10)

¢ia Ty — pradiné elektrony spindulio energija, Z ;s — efektinis gylis apskai¢iuojamas

z  dEJdZ'

Zo1(Z) = /_LO T (1.11)
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¢ia dE/dZ" — medziagos stabdomoji geba, (dE/dZ")ga0 — vandens stabdomoji geba, R, —
praktinis elektrony diapozonas, kuris yra lygus gyliui, kuriame liestiné, iSvesta per staciausia
elektrono gylio-dozés kreivés vieta, kerta horizontaligja asj, Si priklausomybé pavaizduota 10

paveiksle.

100

[1=]
o

Bremsstrahlung
tail

Percentage depth dose (%)
(2]
o

0 Zmax RqRyy R5y Rp Rmax
Depth in water z

10 pav. Elektrony gylio-dozés kreivé pavaizduota kartu su praktiniu diapozonu (Strydom

et al. 2012)

Elektrony spindulys palikes tiesinio daleliy greitintuvo galvute keliauja erdve ir sklei-
dziasi, todeél kiekvienas piestukinis spindulys privalo turéti pradinj kampinj pasiskirstyma
ng = ng. Pastarasis pasiskirstymas projektuojamas j horizontalyjj pasiskirstyma, kurio
reikSmeé lygi (Z + Lo)oy,. Gautos horizontaliujy pasiskirstymy reiksmés sudedamos ir jsta-

tomos j (1.8) formule ir gaunama nauja (1.12) formule.

1 _x24x?

e 207 (1.12)

f(X)Y, Z) =

2mo?
¢la 0? = (Z+Lo)?05 +030g- K. Hogstromas rekomenduoja o, nustatyti atliekant spindulio
pusseséelio matavimus: sudaryti tiesine funkcija k(x), kuri aproksimuoty pusSesélio ilgio ir
gylio Zemiau kolimatoriaus duomenis, tuomet funkcijos krypties koeficienta padauginti is
0.391: gy, = 0.391K'(x). (Hogstrom et al. 1981).

Antroji (1.8) funkcijos komponenté g(Z) aprasoma (1.13) israiska:

SSD + Zeff>2. (1.13)

9(Z) = go(Zess) <SSD+Z

Sios funkcijos kvadratinis narys jvertina atvirkstinio kvadrato désnj ir efektinio gylio Zetf
paklaidas. Cia SSD — atstumas tarp elektrony Saltinio ir kuno pavirsiaus (angl. source-

skin distance), go — gylio-dozés funkcija vandenyje, kuri gali buti gauta is Dy — iSmatuoty
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gylio-dozés kreiviy vandenyje, remiantis (1.12) ir (1.13) formulémis:

/ V2
// X=X+ V=Y, (1.14)
203

Dy(X.Y.2) = golZ)

2103
Toliau lygybéms aprastyti bus naudojamos klaidos funkcijos: erf(z) = ﬁ J*, e"tdt, taip
pat pazymimas nagrinéjamo lauko dydis X ir Y kryptimis, atitinkamai WX ir WY | (1.6)

formule jrasomos gautos israiskos: (1.12) ir (1.13)

D(X,Y,Z) = i (erf (WX\Z/;T_ X) +erf (WX\Z/;UJF X)) X

e el T

SSD + Zepr\
w0 (*55p 24"

Cla WXZ =WX(1+2Z/SSD), WYZ =WY(1+ Z/SSD). Naudojant iSmatuotg centrinés
asies gylio-dozés kreive Dy(0,0, Z) nustatomas gy, kai nagrinéjamo lauko dydis pazymétas

W X ¢ ir yra staciakampio formos:

D(X,Y.Z) = i (erf (wx\zgj-x) berf (vwc\z/gz;x)) y

(erf (WY\Z/Q— ) (WY\Z//_2+Y>) . (1.16)

erf
WX D Ze

Kitos formos lauky dozei apskai¢iuoti naudojama (1.17) formulé:

P xX—x")2 +(Y y’)2 ,
D(X,Y, Z) 5 S(X"Y") dX'dY’ x
2ro
- 1.17)
WX¢/2\ 2 (SSD + Zess\? (
Dy(0,0, Z, .
o(0,0, ff)erf( V20 ) ( SSD+ 7

Hogstromo algoritmas remiasi duomenimis, kurie gaunami i$ nagrinéjamo kuno kompiu-
terinés tomografijos nuotraukos. Esminé informacija apie nagrinéjamag kuna yra audiniy
stabdomoji ir sklaidomoji geba, kuri aprasoma kaip funkcija nuo kompiuterinés tomografijos
skaiciaus.

Kompiuterinés tomografijos nuotraukoje informacija apie kung jprastai pateikiama sta-
c¢iakampio tinklelio vokseliuose, tac¢iau Hogstromo algoritmas reikalauja, kad nuotraukos
duomenys butuy pateikiami véduoklés (angl. fan lines) tinklelio forma, taciau kartu ho-
rizontalios tinklelio kreivés privalo islikti statmenos centriniam spinduliui. Kompiuterinés
tomografijos skaicius apskaic¢iuojamas tiesiy susikirtimo taskuose interpoliuojant turimus

duomenis. (Parker et al. 1979)
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Efektiniy gyliy matrica Z. s, apskaic¢iuojama véduokles tinklelio taskams remiantis (1.11)
formule. Skaitinés efektiniy gyliy reikSmés gali buti gautos taikant skaitinio integravimo

formule:

- (( dE/dZ (118)

y AZ ( dE/dZ
= i) =5 (i )
k=1

——— | AZ

dE/dZ)H20>,w. 2 dE/dZ)m20
¢ia AZ — integravimo zingsnis pagal véduoklés linija. Matrica 03,4 taip pat skai¢iuojama
veduokles susikirtimo taskams remiantis (1.9) formule, skaitinéms reikSmeés gauti — naudo-

jama (1.19) formuleé:

i1 /52 Zp+AZ 9
(ﬁucs)z}j = U?wcs(Zz‘an) = Z (JZC)SL / (ZZ- = Z’) d7' =

= .S 2y,
e - J o (1.19)
Z ( UMCS) AZ [(Z,c — Z) + NZ(Z), — Z) + ] .
Skaiciavimams siuloma naudoti toliau pateikiamas formules:
(03res)iy = {MSJ + M7 + Moi,j/ﬂ ;
My = My —2MyY + MY+ AZ(dodcs/dZ)ion (1.20)
1.20

My? = My — My~ — AZ(dobos/dZ)io j;
My? = My + AZ(do%ycg/dZ)in .
Hogstromas pateikia fiziskai iSmatuoty ir algoritmu apskaiciuoty rezultaty palygimg van-

denyje — 11 paveiksle pateiktas 17 MeV, elektrony spindulio dozés pasiskirstymas vandenyje,

kai atstumas tarp spindulio Saltinio ir kuno pavirsiaus yra 100 cm. Horizontali ir vertikali

= {alculated e begm
=== Measured 417 MeV 10 cmx10¢m
0
- [ \ B
- J —
/ N
€. / s - ]
~ 5 ! o
N __a-—',n _
- N LT -
__.-—:..' _
10 L1 1 1 | L Jd 1 1 L1 1 | I I
-10 -5 0 5 10

X [eml

11 pav. 17 MeV elektrony spindulio izodozinés linijos vandenyje (Hogstrom et al. 1980)
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asys zymi erdvés koordinates iSmatuotas centimetrais, punktyrine linija pazymeétos algorit-
mu apskaiciuotos izodozinés linijos, vientisa linija — fiziskai iSmatuotos izodozinés linijos.
Hogstromo straipsnyje (Hogstrom et al. 1981) pateikiama, kad tarp 10% ir 95% izodoziniy
linijy rezultaty skirtumas yra apie 3 mm, tarp likusiy linijy — £1 mm.

Hogstromo algoritmas, kartu ir kiti, piestukinio spindulio algoritmai turi trukumy, dél
kuriy apskaic¢iuoty rezultaty tikslumas gali nesutapti nagrinéjant skirtingus spinduliuotés
ir kuino modelius. Pagrindiniai trukumai aprasomi Kialo (Keall, 1996): (i) Eyges sklaidos
teorija, kuria remiasi algoritmas yra riboto tikslumo ir neatsizvelgia i specifines spindulio
sklaidos fizikines savybes, tokias kaip labai plataus kampo sklaida ar spindulio sklaida gi-
liuose kuno audiniuose; (ii) Hogstromo algoritmas yra nagrinéjamas x — z plokStumoje, todél
daroma prielaida, kad y koordinatés atzvilgiu kuno struktura nekinta. Dél Sios priezasties
galimos paklaidos, kai nagrinéjamame kune aptinkamos nedidelés oro ar kauly sritys; (iii)
kiekvieno pieStukinio spindulio suteikiama dozé apskaiciuojama taip, lyg spindulys j kino
audinj kristy statmenu kampu, o audinio tipas nustatomas tik centrinio spindulio pozicijoje

ir neatsizvelgiama j galimus pokycius greta centrinio spindulio.

2. TIRIAMOJI DALIS

2.1. Hogstromo algoritmo pritaikymas

2.1.1. Duomenys

Siame darbe naudojami duomenys gauti i§ Lietuvos nacionalinio véZio instituto: kompiu-
terinés tomografijos nuotraukos; 6 MeV elektrony spinduliuotés gylio-dozés vandenyje duo-
menys pavaizduoti 12 paveiksle; kompiuterinés tomografijos reiksmiy skirtinguose audiniuose
informacija; spinduliuotés pussesélio ilgio duomenys. Tiesinés sklaidomosios ir stabdomosios
geby santykis nagrinéjamoje medziagoje su reikSme vandenyje nepriklauso nuo elektrony
spinduliuotés energijos, kai §i energija kinta nuo 1 MeV iki 20 MeV. Remiantis ICRU (IC-
RU, 1972) duomenimis sudaroma 2 lentelé, kurioje pateikiamos santykiniy sklaidomujuy ir
stabdomuyjy geby reiksmes.

Kompiuterinés tomografijos nuotraukose saugoma informacija ne tik apie kuno strukturs,
taciau kartu pateikiami duomenys apie kritinius organus t. y. tuos organus, kuriy negalima
pazeisti jonizuojancia spinduliuote, informacija apie spinduliuotés taikinj — navika ir techniné
nuotraukos informacija. 13 paveiksle pateikiamas pilnas, darbe nagrinéjamos kompiuterinés

tomografijos nuotraukos vaizdas. Rausva spalva pazymeéta sritis zymi piktybinj navika, kurj
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12 pav. 6 MeV energijos elektrony spinduliuotes gylio-dozés pasiskirstymas vandenyje

2 lentelé. Stabdomosios ir sklaidomosios geby reikSmeés skirtinguose audiniuose

Audinys WU | @i | @i
Plauciai -706 0,311 0,292
Riebalai -102 0,933 0,729
Kauly ciulpai 6 1,027 0,912
Smegenys 30 1,072 1,002
Inkstai 44 1,043 1,025
Raumenys 56 1,051 1,040
Kepenys 64 1,059 1,045
Kaulai 872 1,422 1,863

butina paveikti spinduliuote; geltona spalva — kritinj organa, Siuo atveju paciento akij; ap-
link kiing matomas, Sviesiai mélynos spalvos konturas — prietaisas naudotas kuno judesiams

apriboti.

2.1.2. Véduoklés linijy tinklelis

Hogstromo algoritmas yra apibréztas naudoti ant veduoklés linijy tinklelio (angl. fan
line grid), $is tinklelis sudaromas remiantis Parkerio (Parker et al. 1979) apibréztomis tai-

syklémis:
1. IS elektrony spinduliuotés saltinio bréziami spinduliai nukreipti link nagriné¢jamo kino;
2. Antrinio kolimatoriaus aukstje atstumai tarp visy gretimy spinduliy yra vienodi;

3. Pradedant nuo antrinio kolimatoriaus auksc¢io, bréziamos vienodais atstumais nutolu-
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13 pav. Paciento galvos kompiuterinés tomogfrafijos nuotrauka

sios tiesés statmenos centrinei spinduliuotes asiai;

4. Nustatomi spinduliy ir tiesiy susikirtimo taskai, kuriems bus priskirti kompiuterinés

tomografijos skaiciai.

B ) - o w

(cm
is (cm)

Gyl
Gyl
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-3 -2 -1 o 1 2 3 -3 -2
Nuokrypis nuo centrinés asies (cm)

(a) Spinduliuoté i$ elektrony Saltinio nukreipta j (b) Véduoklés liniju tinklelis Zemiau antrinio ko-
nagrinéjama kina; raudona spalva pazymeéta limatoriaus

tiesé Zymi antrinio kolimatoriaus aukstj

14 pav. Véduokleés linijy tinklelis

14 (b) paveiksle pavaizduotas véduoklés linijy tinklelis, kurio taskams priskiriami kom-

piuterinés tomografijos skaiciai. Skaiciai priskiriami juos interpoliuojant; interpoliuojama

21



remiantis duomenimis i§ kompiuterinés tomografijos nuotraukos. Siame paveiksle pateikia-
mas tik vaizdus pavyzdys — vertikalaus ir horizontalaus tinklelio Zingsniy dydziai jprastai

yra mazesni nei pusé milimetro.

2.1.3. Spinduliuotés dozés pasiskirstymas vandenyje

Algoritmy ar metody testavimui radioterapijos srityje naudojami vandens fantomai, ti-
riama kaip spinduliuotés dozé pasiskirsto vandenyje. Sios terpés savybes placiai aprasomos
jvairiuose darbuose, informacija apie dozés matavimo standartus galima rasti oficialiuose

tarptautinés atominés energijos agenturos leidiniuose (IAEA, 2000).

I Oras
05 Vanduo
ot
05F
2
= L
&5
2+
251
3 1T Wi LT T
a5 ! ! ! ! ! ! ! !
-8 5 -4 -2 0 2 4 [ 8

Muokrypis nuo centrinés asies (cm)

15 pav. Vandens fantomas

15 paveiksle pateikiamas naudojamas vandens fantomas: antrinis kolimatorius yra 1 cm
aukstyje nuo nagrinéjamo kuno pavirsiaus, Siuo atveju — vandens; mélyna spalva zZymima
sritis yra oras, geltona — vanduo. Sis fantomas paveikiamas 6 MeV elektrony spinduliuote,
16 paveiksle pavaizduota fantomui suteiktos dozés kiekis, kai naudojamas vienas piestukinis
spindulys (a) ir piestukiniy spinduliy srautas (b).

16 paveiksle matoma, kad 6 MeV elektrony spindulys vandens fantome maksimalia doze
pasiekia gylyje tarp 0,75 cm ir 1,5 cm. Pasiekus 90 % doze, spinduliuotés dozé sumazéja
iki 10 % po apytiksliai 1,2 c¢m, palyginti su 17 MeV spinduliuote — dozé nuo 90 % iki 10 %

sumazéja po apytiksliai 2 cm, kaip matoma 11 paveiksle.

2.1.4. Spinduliuotés dozés pasiskirstymas paciento kune

Elektrony spinduliuotés pasiskirstymui paciento kune jtakos turi unikali geometrija ir

jvairus audiniai, kuriy stabdomosios ir sklaidomosios savybés elektrony spinduliuotes atzvil-
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Nuokrypis nuo cenfrinés asies (cm) Nuokrypis nuo centrinés asies (cm)
(a) Piestukinio spindulio dozés izolinijos vande- (b) Piestukiniy spinduliy srauto dozés izolinijos

nyje vandenyje

16 pav. Elektrony spinduliuotés dozé vandes fantome

giu skiriasi. Dél Sios priezasties spinduliuotés suteikiama dozé daznai tampa pasiskirsciusi
netolygiai, taciau Hogstromo algoritmas atsizvelgia ir prisitaiko prie siy poky¢iy.

Is 13 paveiksle pateiktos kompiuterinés tomografijos nuotraukos isskiriama sritis toles-
niam nagrinéjimui, kuri pateikiama 17 paveiksle: raudona spalva pazymeétas piktybinis na-

vikas; zalia spalva pazymeétas kritinis organas.

17 pav. Nagrinéjama kompiuterinés tomografijos nuotraukos sritis

Paciento kuno sritis, matoma 17 paveiksle, paveikiama elektrony spinduliuote, kurios
energija yra 6 MeV. Laikoma, kad antrinis kolimatorius yra 1 cm aukstyje, atstumas tarp
spinduliuotés Saltinio ir kuno — 100 cm, spinduliuoté j kuna nukreipta vertikaliai Zemyn.

Spinduliuotés poveikio rezultatas matomas 18 paveiksle, kuriame pateikiamos suteiktos dozés
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izolinijos kartu su piktybiniu naviku ir kritiniu organu.

18 pav. 6 MeV elektrony srauto dozeés pasiskirstymas paciento kune

18 paveiksle matoma, kad toks spinduliuotés pasiskirstymas kuine néra priimtimas: dalis
spinduliuotés, kurios dozeé siekia 90 %, tenka kritiniui organui, $i spinduliuotés sritis bus
valdoma naudojant boliusg; naudojama spinduliuoté nepasiekia visos piktybinio naviko sri-
ties — dalis lieka paveikta nepilnai arba nepaveikta visai, Siai problemai spresti turéty buti
panaudotas papildomas spindulys, siuo atveju buty nukreiptas is paveikslo virsutinés desi-
niosios dalies | apatini¢ kairigja arba turéty buti naudojamas didesnés energijos elektrony

spindulys.

2.2. Matematinis boliuso pavirsiaus modelis

Optimalaus boliuso pavirsiaus nustatymo uzdavinys apibréziamas kaip daugiakriterio
optimizavimo problema — siekiama suformuoti tokj boliuso pavirsiy, kuris apsaugoty kriti-
nius kuno organus nuo zalingos jonizuojancios spinduliuotes, piktybiniam navikui tenkantis
spinduliuotés dozés kiekis buty maksimalus ir tolygiai pasiskirstes, o likusiems audiniams
tenkanti doze turéty buti kaip jmanoma mazesné. Priklausomai nuo piktybinio naviko ir
kritinio organo rusies, specialistai numato slenkstines dozés ribas, kuriomis kiekvienas or-

Maz

ganas turéty buti paveiktas: D%%a — minimali dozés riba piktybiniam navikui; D&% .. —
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maksimali dozés riba kritiniam organui; DY42 — maksimali dozés riba kietiems audiniams.

Tokio tipo uzdaviniai sprendziami jvairiose mokslo srityse, pavyzdziui, sickiant maksima-
lios naudos minimaliomis sanaudomis (Hwang et al., 2000), logistikos uzdaviniuose (Trisna
et al. 2016) ir kt. Tokiuose uzdaviniuose, optimizavimo kriteriju gali buti nuo 2 iki % ir
bendru atveju neegzistuoja vienas sprendinys, kuris buty optimalus visy kriterijy atzvilgiu.
Siais atvejais atvejais sakoma, kad uzdavinio tikslo funkcijos yra nesuderinamos ir egzistuoja
Pareto optimalus sprendiniai — turimg uzdavinio sprendinj vieno kriterijaus atzvilgiu gali-
ma pagerinti tik kity kriterijy saskaita. (Miettinen, 1999). Bendru atveju daugiakriterio
optimizavimo uzdavinys gali buti apibréziamas kaip (2.1) israiska.

min (fy(x), f2(2), ., fi(2)) (2.1)

zeX

¢ia k > 2 — optimizavimo kriterijy skaic¢ius, X — galimy sprendiniy aibé. Tarkime, kad

x1, 9 € X, sakoma, kad x; dominuoja x-, jei:
1. fi(xy) < filz2)Vi € {1,2,..., k};
2. fj(xl) < f](xQ)Elj € {17277k}

Sprendinys x* laikomas Pareto optimaliu, jei jo nedominuoja joks kitas sprendinys i$ galimy
sprendiniy aibés X. Pareto optimaliy sprendiniy aibé vadinama Pareto frontu (Hwang et
al., 2000).

Pagrindinis daugiakriterio optimizavimo uzdaviniy tikslas — rasti Pareto optimalius spren-
dinius. Kai nagrinéjama tikslo funkcija yra tolydi — Pareto optimaliy sprendiniy skaicius gali
buti begalinis, tac¢iau daznai Siy sprendiniy aibe rasti analitiskai negalima, todél siekiama
rasti tik tuos sprendinius, kurie kuo tolygiau padengty Pareto fronta (Filatovas, 2012). E.

Filatovas pateikia daugiakriterio optimizavimo metoduy klasifikacija:
 nepirmenybés metodai (angl. no preference);
« aprioriniai metodai;
 aposterioriniai metodai;
o interaktyvus metodai (angl. interactive).

Siame darbe taikomi nepirmenybés ir aposteriorinis metodai. Norint taikyti nepirmenybeés

metodus, i$ anksto turi buti zinoma metrika ir atramos taskai (angl. reference point) su
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kuriais bus lyginamas sprendinys. Siame darbe pasirinkta Euklido metrika, taikomi atramos

taskai: D" ., Ditt o Déihs,. Remiantis $iuo metodu sudaryta (2.2) tikslo funkcija.

ZV(w,z)ETarget \/(D%ﬁ;et - DTarget (.17, Z))Z

flz,z) =
( ) ’NTarget|
ZV(m,z)eCritical \/(Dc%“%zcal - DC’Titical(x7 Z))2 29
+ (2.2)
|NC7‘itical|
Mazx 2/
ZV(I,Z)GOther \/(‘DOthe'r — Douher (ZE, Z))
+
|NOthe7"|

Siame darbe taikomas aposteriorinis metodas, kuris transformuoja nagrinéjama uzdavinj j
vienakriter] uzdavinj naudojant skaliarizavima (angl. scalarizing), tiksliau, taikomas sverti-
nes kriterijy sumos metodas (angl. weightet sum method), kuris kiekvienai tikslo funkcijai
suteikia svorj w;: 0 < w; < 1, ¥°¥ | = 1 ir minimizuojama tikslo funkcijy suma. Siuo metodu
gauti sprendiniai, kai svoriniai koeficientai kinta tolygiai, nebutinai bus pasiskirste tolygiai

ant Pareto fronto (Ritzel et al. 1994). Remiantis $iuo metodu sudaryta (2.3) tikslo funkcija.

_ ZV(x,z)eTarget DTarget (Q?, Z) ZV(z,z)GCritical DCM'tical (I, Z)
g(lC, Z) = Wo w1
‘NTa'rgetl |NC’ritical|
(2.3)
ZV(.’E,Z)EOtheI‘ DOther<x7 Z) .
+ wq ;
|NOther|

¢ia wy, wy, wy — svoriniai koeficientai; | Nyarget|, | Neviticat|s | Notner| — taikinio, kritiniy audiniy
ir kity audiniy pikseliy skaic¢ius kompiuterinés tomografijos nuotraukoje; D(z,y) — procen-
tiné dozeés reikSme nagrinéjamame taske. Aprasytoms (2.2) ir (2.3) funkcijoms optimizuoti
toliau naudojami globalaus optimizavimo metodai: genetinis ir atkaitinimo (angl. simulated

anealing) algoritmai.

2.2.1. Atkaitinimo algoritmas

Atkaitinimo algoritmas priklauso stochastiniy algoritmy klasei ir daznai naudojamas glo-
balaus optimizavimo uzdaviniams spresti. Algoritmo pavadinimas kilo nuo analogijos me-
talurgijoje, kai jkaitintas metalas vésdamas ir stingdamas jgauna kristalines, minimalios
energijos struktiiras — optimuma. Sis metodas gali biiti efektyviai naudojamas, kai tikslo
funkcija priklauso nuo daugelio kintamyju. (Dzemyda et al. 2007)

Algoritmas susideda is dviejy cikly. ISorinis ciklas imituoja pradinés temperaturos ma-
7€jimg — mazéjant temperaturai mazéja ir aplinka, kurioje ieSkoma naujo sprendinio, todél
paieska tampa vis lokalesné. Vidiniame cikle generuojamas kaimyninis sprendinys, jei tikslo
funkcijos reikSmeé su Siuo sprendiniu geresné — jis pakeicia ankstesnj sprendinj. Su tikimy-

be, kuri mazéja temperaturai véstant, geriausias, iS vidiniame cikle surasty tasky, gali buti
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kei¢iamas blogesniu, tokiu budu siekiama iStirti platesne sprendiniy aibe ir pasiekti globaly

optimuma. (Zhan et al. 2016)

Algoritmas 1 Atkaitinimo algoritmas

procedure SIMULATEDANEALING (solution)
T+ 1, Thin < 1le-6, a < 0.9, N < 100;
cost < cost(solution)
while T > T,;, do
1+ 1
while i <= N do
newSolution <— neighbor(solution)
newCost <— cost(newSolution)
if acceptanceProb(cost, newCost, T) > random() then
solution < newSolution
cost <— newCost
end if
1<—1i+1
end while
T+ T*a™
end while

end procedure

Teisingas algoritmo parametry 7', o, N parinkimas yra ypatingai svarbus, taciau is anksto
ju suzinoti néra galimybés — kiekvieno uzdavinio parametrai skiriasi, todél daznai parenkami
cksperimentiniu budu (Park et al. 1998).

Siame darbe boliuso pavirsiaus modelis pradedamas formuoti nuo odos paviriaus ir yra
nuosekliai formuojamas remiantis tikslo funkcijos rezultatais. Naudojama temperaturos ve-
simo funkcija: T = Ta", kur n — iteracijos numeris vidiniame algoritmo cikle; tikimybe
su kuria leidZiama priimti blogesnj sprendinj apskai¢iuojama: p = e /7 &a Af — skir-
tumas tarp tikslo funkcijos reikSmiy nagrinéjamuose taskuose, T' — einamoji temperatura.

(Dzemyda et al. 2007).

Nepirmenybés metodas. Bandymo metu, tikslo funkcijai (2.2) taikytos slenkstinés reiks-
meés: Dt = 0,1; Dyt = 0,8; DEgr = 0,4. Bandymo rezultatai pateikiami 19 paveik-

sle ir 3 lenteléje.
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Gylis {cm)

19 pav.

D -
lzodozing linija
1k [ Kritinis organas
I avikas
I o pavicsius
2T #*  Boliuso pavirsius
3 4
-4 i

Muokrypis nuo centrinés asies (cm)

Elektrony srauto dozés pasiskirstymas, kai boliuso formavimui naudotas atkaitini-

mo metodas ir (2.2) tikslo funkcija

3 lentelé. Boliuso poveikis dozés pasiskirstymui naudojant atkaitinimo metoda (1)

Dozés vidurkis | Dozes vidurkis
Audinys Pokytis
be boliuso (%) | su boliusu (%)

Kritinis organas 25,155 1,935 -23,220
Navikas 43,875 41,484 -2,391
Kita 22,847 24,321 1,474

Bandymo metu gautas boliuso pavirsius, kuris apsaugo kritinj organg nuo jonizuojancio-

sios spinduliuotés sumazindamas jam tenkantj dozes kiekj nuo 25,155 % iki 1,935 %, taciau

boliusas apsaugo ir piktybin} navikg sumazindamas jam tenkancig doze nuo 43,875 % iki

41,484 %, taip pat kitiems audiniams tenkanti dozé padidéjo nuo 22,847 % iki 24,321 % .

Sie rezult

atai buvo pasiekti taikant parametrus: Ty = 100, T},,;,, = 0,01, a = 0,95, N = 50.

Svertinés kriteriju sumos metodas. Bandymo metu naudota (2.3) tikslo funkcija su

svertiniais koeficientais wy = 0,4; w; = 0,5; wy = 0,1. Gautas boliuso pavirsius ir dozés

pasiskirstymas pateikiamas 20 paveiksle ir 4 lenteléje.
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0r lzodaziné linija
[ Kritinis organas

AF I Navikas
I o pavicsius

ot #  Boliuso paviriius

Gylis {cm)

Muokrypis nuo centrinés asies (cm)

20 pav. Elektrony srauto dozés pasiskirstymas, kai boliuso formavimui naudotas atkaitini-

mo metodas ir (2.3) tikslo funkcija

4 lentelé. Boliuso poveikis dozés pasiskirstymui naudojant atkaitinimo metoda (2)

Dozés vidurkis | Dozes vidurkis
Audinys Pokytis
be boliuso (%) | su boliusu (%)

Kritinis organas 25,155 2,210 -22,945
Navikas 43,875 39,325 -4,550
Kita 22,847 24,463 1,616

Bandymo metu gautas boliuso pavirsius, kuris apsaugo kritinj organg nuo jonizuojancio-
sios spinduliuotés sumazindamas jam tenkantj dozes kiekj nuo 25,155 % iki 3,538 %, taciau
boliusas apsaugo ir piktybin} navikg sumazindamas jam tenkancig doze nuo 43,875 % iki
41,289 %, taip pat kitiems audiniams tenkanti dozé padidéjo nuo 22,847 % iki 24,309 % .
Sie rezultatai buvo pasiekti taikant parametrus: Ty = 100, T = 0,01, a = 0,95, N = 50.

2.2.2. Genetinis algoritmas

Genetiniai algoritmai priskiriami metaeuristiniy algoritmy klasei, daznai naudojamy op-

timizavimo uzdaviniams spresti. Esminé algoritmo idéja remiasi principu ,islieka geriausiai
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prisitaike®, kuris geriausiai zinomas kaip naturalios atrankos procesas gamtoje, todél uzda-
vinys jprastai aprasomas remiantis tokiais terminais kaip: populiacija, selekcija, mutacija,
kryzminimas ir kt. Matematinio uzdavinio kontekste — populiacija yra nagrinéjamy sprendi-
niy aibé; selekcija, mutacija ir kryzminimas — proceduros skirtos populiacijai keistis, vystytis.
(Faizan, 2017).

Bendru atveju genetiniai algoritmai neturi grieztai apibréztos realizacijos, kadangi néra
vieno ,teisingo“ budo, kuris tikty visiems uzdaviniams — G. Dzemyda (Dzemyda et al. 2007)
pateikia ir aptaria galimas algoritmo realizacijas kaip pavyzdziui, ,valdomos atsitiktinés
paieskos“. Bendras genetinio algoritmo pseudokodas pateikiamas 2 schemoje.

Genetiniai algoritmai negali garantuoti, kad rastas sprendinys bus globaliai optimalus.
Rezultatams ypatingai daug jtakos turi pradinés sprendiniy populiacijos parinkimas — spren-
diniai privalo buti kuo jvairesni, kad nebuty pasiektas tik lokalus optimumas. Genetiniy al-
goritmy sudétingumas sparciai auga, kai didéja mutuoti galin¢iy uzdavinio kintamuyjy kiekis,
todél Sios klasés algoritmai néra rekomenduotini naudoti kompleksiniams uzdavinams spresti
kaip, pavyzdziui, variklio ar statyby projekto modeliavimui, vietoje to, siuloma pasirinkti,
pavyzdziui, vieng variklio detale ir optimizuoti (Sharma et al. 2015). Siame darbe modele-
liuojamas boliuso pavirsius, kaip nepriklausomas objektas, todél genetiniai algoritmai Siam
uzdaviniui yra tinkami.

Toliau detalizuojami pagrindiniai siame darbe naudojamo genetinio algoritmo etapai:

« inicializavimas — generuojama boliuso modeliy aibé, kuriy parametrai parenkami atsi-

tiktinai, siekiant apimti kuo platesne modeliy jvairove;

« selekcija — is boliuso modeliy aibés atrenkami pageidaujami modeliai. Siekiant iSvengti

elitizmo — tarp atrinkty modeliy jtraukiami ir tie, kuriy tinkamumas néra tarp geriau-
siuju;

e kryzminimas — kiekvienam naujam vaikiniui elementui sudaryti naudojami selekcijos
etapo metu atrinkti populiacijos nariai: vaikinis narys perima dviejy tévy savybes —

pirmaja boliuso pusé gaunama is pirmojo tévo, antroji pusé — is antrojo;

« mutacija — kiekvienas vaikinis elementas su numatyta tikimybe, gali jgauti nauja savybe

kurios neturéjo nei vienas is téviniy nariy.

Nepirmenybés metodas. Bandymo metu, tikslo funkcijai (2.2) taikomos slenkstinés reiks-
més: DMar = 0,1; DMin = 038; DY¥ar = 0,4. Rezultatai pateikiami 19 paveiksle ir 5

Targer

lenteléje.
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Algoritmas 2 Genetinis algoritmas

1: procedure GENETICALGORITHM

2:

3:

4:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

Population < InitializePopulation(Population;,., Problemg;,.)
EvaluatePopulation(Population)
Spest < getSolution(Population)
while StopCondition() do
Parents < SelectParents(Population, Populationg;,.)
Children <« ()
for Parent,, Parenty; € Parents do
Child;, Childy < crossOver(Parent;, Parentsy)
Children < Mutate(Child,)
Children « Mutate(Child,)
end for
EvaluatePopulation(Children)
Spest < getSolution(Children)

end while

16: end procedure

5 lentelé. Boliuso poveikis dozés pasiskirstymui naudojant genetinj algoritma (1)

Dozes vidurkis | Dozés vidurkis
Audinys Pokytis
be boliuso (%) | su boliusu (%)

Kritinis organas 25,155 0,732 -24,423
Navikas 43,875 41,484 -2,391
Kita 22,847 24,321 1,474

Bandymo metu gautas boliuso pavirsius, kuris apsaugo kritinj organg nuo jonizuojancio-

sios spinduliuotés sumazindamas jam tenkantj dozeés kiekj nuo 25,155 % iki 0,732 %, taciau

boliusas apsaugo ir piktybinj navikg sumazindamas jam tenkancig doze nuo 43,875 % iki

41,484 %, taip pat kitiems audiniams tenkanti dozé padidéjo nuo 22,847 % iki 24,321 % .

Sie rezultatai buvo pasiekti po 38 populiacijos kartiy.
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21 pav.

Svertinés kriterijy sumos metodas. Bandymo metu naudota (2.3) tikslo funkcija su

svertiniais koeficientais wy = 0,4; w; = 0,5; wy = 0,1. Gautas boliuso pavirsius ir dozés

lzodazing linija
#  Boliuso pavirsius

B <ino pavicsius

= P [ Kritinis organas
3 W ) I Mavikas
E 3
2
Ha
= 4
€]

-5 -4 -3 -2 -1 1] 1 2 3 4 5
Muokrypis nuo centrinés asies (cm)

Elektrony srauto dozés pasiskirstymas, kai boliuso formavimui naudotas genetinis

algoritmas ir (2.2) tikslo funkcija

pasiskirstymas pateikiamas 22 paveiksle ir 6 lenteléje.

6 lentelé. Boliuso poveikis dozés pasiskirstymui naudojant genetinj algoritma (2)

Bandymo metu gautas boliuso pavirsius, kuris apsaugo kritinj organa nuo jonizuojancio-
sios spinduliuotés sumaZindamas jam tenkantj dozés kiekj nuo 25,155 % iki 2,210 %, taciau

boliusas apsaugo ir piktybinj navikg sumazindamas jam tenkancig doze nuo 43,875 % iki

Dozés vidurkis | Dozes vidurkis
Audinys Pokytis
be boliuso (%) | su boliusu (%)

Kritinis organas 25,155 2,210 -22.945
Navikas 43,875 39,325 -4.550
Kita 22,847 24,463 1.616

39,325 %, taip pat kitiems audiniams tenkanti dozé padidéjo nuo 22,847 % iki 24,463 % .

Sie rezultatai buvo pasiekti po 31 populiacijos kartos.
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i o 10

0 0 Izodazing linija
N Kritinis organas
T I Navikas
#  Boliuso pavirius
-2 I <o pavirsius

i
(%]

Gylis (cm)
L

Muokrypis nuo centrinés asies (cm)

22 pav. Elektrony srauto dozés pasiskirstymas, kai boliuso formavimui naudotas genetinis

algoritmas ir (2.3) tikslo funkcija
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ISVADOS

Baigiamajame darbe realizuotas analitinis Hogstromo algoritmas naudojant ,MATLAB
R2015a“ programine jranga. Apskaiciuotas 6 MeV elektrony srauto dozés pasiskirstymas
vandenyje ir zmogaus kune remiantis duomenimis i§ kompiuterinés tomografijos nuotraukos.
Sudarytas matematinis boliuso pavirsiaus modelis sprendziant daugiakriterio optimizavimo
uzdavinius genetiniu ir atkaitinimo metodais. Optimizavimo uzdaviniams suformuluoti, buvo
taikomi nepirmenybés ir aposteriorinis metodai. Pirmajam metodui parinkti atramos taskai
remiantis slenkstiniais, audiniams leidziamos dozés reikalavimais, kurie randami medicinos
fizikos zurnaluose.

Nepriklausomai nuo pasirinktos tikslo funkcijos ar optimizavimo metodo, gautas boliuso
modelis pastebimai sumazino naudoto elektrony srauto dozés kiekj tenkantj kritiniam orga-
nui, nereiksmingai padidino dozes kiekj tenkantj kitiems kuno audiniams ir nereikSmingai
sumazino dozés kiekj tenkantj spinduliuotés taikiniui. Skaic¢iavimo laiko atzvilgiu, geresni
rezultatai gauti taikant atkaitinimo metoda. Norint efektyviai taikyti genetinj algoritma,
reikalinga didelé ir jvairi sprendiniy populiacija, tac¢iau kiekvieno sprendinio jvertinimas yra
laikui imli procedura, todél bendras algoritmo vykdymo laikas sparciai auga.

Tesiant tyrimus Sioje srityje rekomenduojama atlikti lyginamaja analize tarp Hogstro-
mo algoritmu ir Monte Karlo metodais gauty rezultaty bei jvertinti kity analitiniy metody
panaudojimo galimybe elektrony srauto dozés pasiskirstymui apskaiciuoti. Atlikus lygina-
maja analize ir jvertinus analitinio metodo teisingumag — siiloma modeliuoti boliuso pavirsiy

trimaciu atveju.
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PRIEDAI

%PROJECT _PATH = ’’; %Define Project path

2 SCAN_DATA FOLDER = ’ScanData)\ ’;
3 PTV_NAME = ’'RS.PTV.mat’;

4 OD NAME = ’RS.OD.mat’;

5 SCAN_ NAME = 'CT’;

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

%Read data
if ~exist(’excelDatalLoaded’, 'var’) || excelDatalLoaded =— false
fprintf( 'BEGIN: read excel data \n’);
[xStopPower , yStopPower| = readExcel( ’Data\StoppingPowerRatio4
", 1, 'B2:C127);
[xScatterPower , yScatterPower] = readExcel(’Data)\
ScatteringPowerH20 7 ;1 ,7A2:C34 ") ;
[xProfilelem , yProfilelem| = readExcel(’Data\Profiliai’, 2, ~’
A3:B527);
[xProfile2cm , yProfile2cm ] = readExcel(’Data\Profiliai’, 2, ~’
E3:F537);
[xDepthDose, yDepthDose| = readExcel(’Data\GylioDoze’, 1, "A2:
B37) ;
excelDataLoaded = true;
fprintf( ’END: read excel data \n’);
else
fprintf(’Excel data already loaded\n’);
end
%CSAPI Cubic spline interpolant with not—a—knot end condition.

deapthDose = csapi(xDepthDose, yDepthDose) ;



27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

41

42

43

44

45

46
47
48

49

50
51
92
53
54

95

lengthl1Spline = csapi(xProfilelem , yProfilelem);

length2Spline = csapi(xProfile2ecm , yProfile2em)

%used for halfshadow length

lengthlem = fnval(lengthlSpline, 0.1) — fnval(lengthlSpline, 0.9);

length2cm = fnval(length2Spline, 0.1) — fnval(length2Spline, 0.9);

stoppingPowerRatio = csapi(xStopPower, yStopPower);

scaterPowerH20 = csapi(xScatterPower, yScatterPower):;

H20OScatterRatio = 1;

sliceNo=185;

fprintf( 'BEGIN: get scan images \n'’);

SCAN_ FILE = strcat (SCAN NAME, ". ' /int2str(sliceNo),’ .dem’);

[vezysFull | saugaFull, scanlmageFull] = getScanlmages(strcat (
PROJECT PATH,SCAN DATA FOLDER), PTV NAME, OD NAME, SCAN FILE,
sliceNo);

fprintf( 'END: get scan images \n’);

fprintf( 'BEGIN: crop data \n’);

[vezys, sauga, patientCT, xDomain, zDomain| = cropScanlmages (
vezysFull , saugaFull, scanlmageFull );

fprintf( ’END: crop data \n’);

fprintf( 'BEGIN: get CT Value \n’);

[X, Z, vezysValue, saugaValue, CTValue| = getCTValue( xDomain,
zDomain, vezys, sauga, patientCT );

fprintf( ’END: get CT Value \n’);

[m, n|] = size(X);

RatioValue = fnval(stoppingPowerRatio, CTValue);

z_effValue = z_effFunc( RatioValue, X, Z );



56T 0= 6;

5TR p = 3.8;

58 sigmaValue = sigmaCalc( X, Z, z_effValue, RatioValue,
scaterPowerH20, T 0, R_p );

59

60 center = 0;

61 tangentShadow = (length2cm—lengthlecm)/(2—1);

62 LO = 1;

63 SSD = 100;

64 intSteps = 200;

65

66 %Integravimo rezis nurodomas funkcijoje

67 [probValue, sigma_ medValue, integralValue] =

68 prob_sigmaMed integralValues( sigmaValue, X, Z, LO,

tangentShadow , center , intSteps);

69 %

70 [ValueDoseMeas, ValueZDose] = doseCalc( X, Z, L0, SSD,
tangentShadow , deapthDose, sigmaValue, intSteps);

71

72 doseMeasSpline = csapi(ValueZDose, ValueDoseMeas ) ;

73 measuredAreaDose = doseValueCalc(z_effValue, integralValue
doseMeasSpline , SSD) ;

74

75 critGoal = 10;

76 cancerGoal = 80;

77 otherGoal = 30;

78

79 [critOld , cancerOld, score] = getScores( saugaValue, vezysValue,
80 measuredAreaDose, cancerGoal, critGoal, otherGoal);

81

82 skinEdge = getSkinEdge (CTValue);

83



84 numberOfPoints = 12;

85 [bolusPoints , edgePoints] = getBolusPoints( X, Z, skinEdge,

86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

96

10

11

numberOfPoints) ;

GA_solution = GeneticOptimization( 10, X, Z, ratioValue

deapthDose ,

H2OScatterRatio, scatterPowerH20 ,

skinEdge , edgePoints, A, numberOfPoints, dx, dz, LO, SSD, T 0,
R_p,

tangentShadow , center, intSteps,

criticalValue , tumorValue, tumorGoal, criticalGoal , otherGoal)

I

SA_solution = SimulatedAnealing( X, Z, RatioValue, saugaValue,

vezysValue , bolusPoints, numberOfPoints, edgePoints,
scaterPowerH20 , tangentShadow , deapthDose, score, dx, dz,
center , intSteps,
Lo, T 0, R p, SSD,

cancerGoal , critGoal, otherGoal);

function [ vezys, sauga, CTImage | = getScanlmages( path, PTVName,

ODName, scanName, sliceNo )
PTV = load(strcat (path,PTVName) ) ;
vezys = double(rot90 (PTV. contours. Segmentation (:,:,sliceNo),

3));

OD = load(strcat (path,ODName) ) ;
sauga = double (rot90(OD. contours.Segmentation (:,:,sliceNo), 3)

) ;

CTImageFresh = dicomread (strcat (path,scanName)) ;
CTInfo = dicominfo(strcat (path,scanName) ) ;

CTImage = double (CTImageFresh)*CTInfo. RescaleSlope+CTInfo.



Rescalelntercept ;

12 end
1 function [ vezysCrop, saugaCrop, scanlmageCrop, xDomain, zDomain |
= cropScanlmages( vezysFull | saugaFull, scanImageFull )

2 centerZ=128;

3 centerX =286;

4 cropSizeZ=30;

5 cropSizeX =3T7;

6

7 pixelSize=0.125;

8

9 vezysCrop = vezysFull(centerZ — cropSizeZ : centerZ +
cropSizeZ ,centerX — cropSizeX : centerX + cropSizeX);

10 saugaCrop = saugaFull(centerZ — cropSizeZ : centerZ +
cropSizeZ ,centerX — cropSizeX : centerX + cropSizeX);

11 scanlmageCrop = scanlmageFull (centerZ — cropSizeZ : centerZ +
cropSizeZ , centerX — cropSizeX : centerX + cropSizeX);

12

13 cropWidth = cropSizeX«pixelSize;

14 cropHeight = cropSizeZxpixelSize;

15

16 X = —cropWidth: pixelSize :cropWidth;

17 Z = 0:—pixelSize:—2 * cropHeight;

18

19 [xDomain, zDomain| = meshgrid (X, Z);

20 end

1 function [ X, Z, ValueCancer, ValueSave, ValueCT | = getCTValue(

xDomain, zDomain, cancer, save, patientCT )

2

3 LO = 1;

4 SSD = 100;
)

6 dx = 0.125;
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dz = 0.125;

%Half of horizontal area length

A = (size(xDomain, 2) — 1) % dx / 2.;
%Full area depth

B = (size(xDomain, 2) — 1) x dz;

X = zeros(size(—A:dx:A, 2));
Z = zeros(size (0:dz:B, 2));

for step z = 0:dz:B
X(i,j) = step_xxstep_z/(SSD — L0) + step_x;
Z(i, j) = L0 — step_z;
=+

end

end

ValueCT = griddata(xDomain(1, :), zDomain(:, 1), patientCT, X,
Z);

ValueCT (isnan (ValueCT)) = —1000;

%

ValueSave = griddata(xDomain(1, :), zDomain(:, 1), save, X, Z)
ValueSave (isnan(ValueSave)) = 0
ValueSave (ValueSave <= 0.9) = 0;
ValueSave (ValueSave > 0.9) = 1;
%

ValueCancer = griddata(xDomain(1, :), zDomain(:, 1), cancer, X

VAR
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10
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ValueCancer (isnan( ValueCancer)) = 0;
ValueCancer (ValueCancer <= 0.9) = 0;
ValueCancer (ValueCancer > 0.9) = 2;
end
function | z_ effValue | = z_ effFunc( RatioValue, X, Z )
[m, n] = size(RatioValue);
z_effValue = zeros(m, n);
for i = 1m
dist=((X(i,1)-X(i,2)) 2+(Z(i,1)-Z(i,2))72)7(0.5);
sum = 0;
for j = 1:n
if j>1
sum = sum + RatioValue(i,j—1)*xdist;
end
z_effValue(i,j) = sum + (distxRatioValue(i,j))/2;
end
end
end
function | sigmaValue ] = sigmaCalc( X, Z, z_effValue, RatioValue,
scaterPowerH20, T_0, R_p )
[m, n] = size(RatioValue);
sigmaValue = zeros(m, n);
z_eff temp(:, 2:n) = z_effValue(:, 1:n—1);
ratioValue temp(:, 2:n) = RatioValue(:, 1l:n—1);
energy =T 0 .x (1 — z_eff temp ./ R_p);
energy (:, 1) = 0;
scatterPower = fnval(scaterPowerH20, energy) .x

ratioValue temp;
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for i = 1:m
dist = sqrt ((X(i, 1)-X(i, 2))72 + (Z(i, 1)-Z(i, 2))72);
MO = 0; Ml = 0; M2 = 0;
for j = 1:n
sigma = 0;
if j>1
M2 = M2 — 2«M1 + MO + dist*scatterPower (i, j);
Ml = M1 — MO — distxscatterPower (i, j);
MO = MO + dist*scatterPower (i, j);
sigma = ( M2 + M1 + (M0/3))*dist«dist ;
end
sigmaValue (i, j) = sigma;
end
end
end
function [ probValue, sigma medValue, integralValue | =
prob_sigmaMed integralValues( sigmaValue, X, Z, LO,
tangentShadow , center , intSteps )
[m, n| = size(sigmaValue);
b = (size(X, 2) — 1) = 0.125 / 2.;
a = —b;
integralValue = zeros(m, n);
sigma_medValue = (abs(Z — L0O) .x (tangentShadow % 0.391 x
0.25)).72 + sigmaValue;
probValue = exp(—(center — X).72 ./ (2 .x sigma_medValue))
(2 % pi .x sigma_ medValue). 0.5;
probValue (isnan (probValue)) = 0;
probValue (probValue > 1) = 1;

-/
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i=1m

for j=1:n

sum = 0;
for k = 1:intSteps—1
val = a + (kx(b—a)/intSteps);
sum = sum + gaussian (sigma_medValue(i, j), val, X(
i,5));

end

integralValue(i,j) = 1 / (2«pixsigma_medValue(i, j))
T0.5%. ..
((sum+(gaussian (sigma_medValue(i, j), a, X(i,j))

+...

gaussian (sigma_medValue(i, j), b, X(i,j)))/2)*...
(b—a)/intSteps);

if isnan(integralValue(i,j))
integralValue(i,j) = 0;

end

if integralValue(i,j) > 1
integralValue(i,j) = 1;

end

function [ ValueDoseMeas, ValueZStep | = doseCalc( X, Z, L_0, SSD,

tangentShadow , doseMeasured, sigmaValue, intSteps )

[m, n] = size(X);

dz = 0.125;

b = (size(X, 2) — 1) % 0.125 / 2.;
a = —b;

midLengthPosition = m/2 + 0.5;
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zeroDepthPosition = L_0/dz;

ValueZStep= zeros (1, n—zeroDepthPosition);

z_step = abs(Z(midLengthPosition, 1l:n—zeroDepthPosition) — L_0
) ;

ValueDoseMeas = ((SSD + z_step) ./ SSD).”72 .x fnval(
doseMeasured , z step) ./ 100 — 0.05;

for j = 1:n—zeroDepthPosition
z = abs(Z(midLengthPosition, j) — L _0);
x = X(midLengthPosition, zeroDepthPosition+j);

sigmaM = (abs(Z(midLengthPosition, zeroDepthPosition+j) —
L 0) *...
tangentShadow * 0.391 % 0.25)72 + sigmaValue (
midLengthPosition , zeroDepthPosition+j);

sum = 0;

for k = 1:intSteps—1
value = a + (k * (b—a) / intSteps);
sum = sum + gaussian (sigmaM, value, x);

end

answer = 1/((2xpi*sigmaM)~0.5) ...
((sum + (gaussian (sigmaM, a, x) + gaussian (sigmaM, b, x

))/2)x(b—a)/intSteps);

if isnan(answer)
answer = 1;

end

ValueZStep (1, j) = z;
ValueDoseMeas (1, j) = ValueDoseMeas(1, j) / answer;
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if z > 3.5 || ValueDoseMeas(1, j) < 0
ValueDoseMeas (1, j) = 0;
end
end
end
function [ doseValue | = doseValueCalc(z_effValue, integralValue
doseMeasSpline , SSD )
doseValue = integralValue .x fnval(doseMeasSpline, z effValue)
% (SSD ./ (SSD + z_effValue)). 2;
doseValue (doseValue < 0.1) = 0;
doseValue = doseValue .x 100;
end
function [ criticalScore , cancerScore, score | = getScores(
saugaValue, vezysValue, doseValue, cancerGoal, critGoal,
otherGoal )
cancerScore=0;
criticalScore=0;
cancerNumber=0;
critNumber=0;
otherNumber = 0;
otherScore = 0;
[m, n] = size(doseValue);
for i = 1:m
for j = 1:n
flag = 0;
if saugaValue(i,j) > 0
critNumber = critNumber+1;
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Y%criticalScore = criticalScore + ((doseValue(i,j)
— critGoal)"2)70.5;
criticalScore = criticalScore + doseValue(i,j);
flag = 1;
end
if vezysValue(i,j) > 1
cancerNumber = cancerNumber + 1;
%cancerScore = cancerScore + ((doseValue(i,j) —

cancerGoal) "2)70.5;

cancerScore = cancerScore + doseValue(i,j);
flag = 1;

end

if flag = 0

otherNumber = otherNumber + 1;
%otherScore = otherScore + ((doseValue(i,j) —
otherGoal)™2) 0.5;
otherScore = otherScore + doseValue(i,j);
end
end

end

criticalScore = lxcriticalScore/critNumber;
cancerScore = —lxcancerScore/cancerNumber;

otherScore = lxotherScore/otherNumber ;

score = criticalScore + cancerScore + otherScore;

end

function | edge | = getSkinEdge( CTImage )

imSize = size (CTImage) ;
edgeMatrix = zeros(imSize);
for i = 1:imSize(1)

flag = 0;
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=1
while (j < imSize(2)) && (flag < 1)
%2 consecutive points required in case CT of rounding
errors
if CTImage(i,j) > —248 && CTImage(i, j+1) > —248
edgeMatrix (i, j) = 1;
edgeMatrix (i, j + 1) = 1;
edgeMatrix (i, j + 2) = 1;
flag = 1;
end
J=i+L
end
end
edge=edgeMatrix ;
end
function [ BolusPoints, edgePoints | = getBolusPoints( X, Z, edge,
numberOfPoints)
[m, n| = size(X);
funci = csapi(X(:,1), 1lmm);
%%
A= 3;
bolusPoint = [0, 0];
bolusPoints = zeros(numberOfPoints, 2);
distanceBetweenPoints= 2%A/numberOfPoints;
for i = O:numberOfPoints
bolusPoint (1) = —A+distanceBetweenPointsx*i ;
eile = fnval(funci, bolusPoint(1));
bolusPoint (2) = Z(eile , fixEdge (edge(eile, :)));
bolusPoints(i+1,:) = bolusPoint;
end
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BolusPoints = bolusPoints;

edgePoints = checkBolus (X, Z, edge);

end
function [m, b] = getBolusLines(numberOfPoints, Points)
bolusLineM = zeros (1, numberOfPoints) ;
bolusLineB = zeros (1, numberOfPoints) ;
for i=1:numberOfPoints
bolusLineM (i) = (Points(i+1, 2)—Points(i, 2))/(Points(i+1,
1)—Points (i, 1));
bolusLineB (i) = Points(i, 2)—bolusLineM (i)*Points(i, 1);
end

end

m = bolusLineM ;

b = bolusLineB;

function y = checkPointPosition(x, z, edgePoints ,hdx)

n = size(edgePoints, 1);
y = 0;
for i = 1:n

if (dx >= abs(x—edgePoints(i,1))) && z > edgePoints(i,2)

y =1
break ;
end
end
end
function | solution | = SimulatedAnealing( X, Z, RatioValue,

saugaValue, vezysValue,
bolusPoints , numberOfPoints, edgePoints,
scaterPowerH20 , tangentShadow , deapthDose, score,
dx, dz, center, intSteps,
LO, T 0, R p, SSD,

cancerGoal , critGoal , otherGoal)
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[m,

H20

n| = size(RatioValue);

ScatterRatio = 1;

maxSteps = 5;

currentStep = 1;

TO =
T =

alfa

gues

best

best

%bes

tic

whil

L
TO;
Tt = 1le—3;

= 0.95;

sBolusPoints = bolusPoints;

Score = score;
BolusPoints = bolusPoints;

tRatioValue = RatioValue;

e (T > Tf) && (currentStep <= maxSteps)
fprintf(’'Iteration no: %i \n’, currentStep);
heightToAdd = round(randx*1) +1;

basePoint = 6 + round(rand*7);

check = guessBolusPoints(basePoint, 2) + heightToAddxdz;

if (check >= LO)
guessBolusPoints (basePoint, 2) = LO;
else
guessBolusPoints (basePoint ,2) = bestBolusPoints(
basePoint , 2) + heightToAddxdz;

end

[bolusLineM ; bolusLineB| = getBolusLines (numberOfPoints

guessBolusPoints) ;



38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

92

93

54

55

o6

o7

58

99

60

61

62

63

guessRatioValue = RatioValue;

for i = 1:m
for j = 1:n
if checkPointPosition(X(i,j), Z(i,j), edgePoints,
dx) > 0

flag = 0;
k = 1;

while k < numberOfPoints && flag =— 0
if guessBolusPoints(k, 1) <= X(i,j) &

guessBolusPoints (k+1,1) >= X(i,j)
if ( bolusLineM (k) * X(i,j) +
bolusLineB (k) — Z(i,j)) >=0
guessRatioValue (i,j) =
H2OScatterRatio;
flag = 1,;
end

end
k = k+1;

end

end
end

end

z_effValue = z_effFunc(guessRatioValue, X, Z );

sigmaValue = sigmaCalc( X, Z, z_effValue, guessRatioValue,
scaterPowerH20, T 0, R p );

[probValue, sigma_medValue, integralValue| = ...
prob_sigmaMed_integralValues( sigmaValue, X, Z, LO,

tangentShadow , center , intSteps );

[ ValueDoseMeas, ValueZDose| = doseCalc (X, Z, LO, SSD,
tangentShadow , deapthDose, sigmaValue, intSteps);



64 doseMeasSpline = csapi(ValueZDose, ValueDoseMeas) ;
65 doseValue = doseValueCalc(z_effValue, integralValue
doseMeasSpline , SSD );

66

67 [critOld , cancerOld, guessScore] = getScores( saugaValue,
vezysValue, doseValue, cancerGoal, critGoal, otherGoal)

68

69 df = guessScore — bestScore;

70 if df < 0

71 bestScore = guessScore;

72 bestBolusPoints = guessBolusPoints;

73 %bestRatioValue = guessRatioValue ;

74 bestDose = doseValue;

75 elseif (rand < probability (df, T) && df > le—-2)

76 bestScore = guessScore;

77 bestBolusPoints = guessBolusPoints;

78 end

79 fprintf(’best score: %f \n’, bestScore);

80 T=T0xalfa currentStep ;

81 currentStep = currentStep + 1;

82 fprintf('——\n’);

83

84 end

85 toc

86

87 solution = bestDose;

88 end

1 function | candidate | = GeneticOptimization( N, X, Z, ratioValue,

deapthDose ,
2 H20OScatterRatio, scatterPowerH20 ,

3 skinEdge , edgePoints, A, numPoints, dx, dz, LO, SSD, T 0, R _p,
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tangentShadow , center , intSteps,

criticalValue , tumorValue, tumorGoal, criticalGoal, otherGoal)

tic

funci = csapi(X(:,1), l:size(X, 1));

edgelnterpol = csapi(edgePoints(:,1), edgePoints(:,2));

distanceBetweenPoints= 2%A/numPoints;

bolusArray (1:N) = GA_ Bolus;

% generating initial bolus population

for

i = 1:N
bolusPoint = [0, 0];
bolusPoints = zeros(numPoints, 2);

for j = 0:numPoints

bolusPoint (1) = —A + (distanceBetweenPointsxj);

eile = fnval(funci, bolusPoint(1));

bolusPoint (2) = Z(eile , fixEdge(skinEdge(eile ,

1))

bolusPoint (2) = bolusPoint (2) + dz*(round((rand=*(L0 —

bolusPoint (2)))/dz)—1);
bolusPoints(j+1,:) = bolusPoint;
end

bolusArray (i).BolusPoints = bolusPoints;

bolusRatioValue = getBolusRatio (X, Z, H2OScatterRatio

ratioValue , bolusArray(i).BolusPoints,
edgePoints , dx );

doseDistribution = getDoseDistribution (X, Z,
bolusRatioValue , scatterPowerH20 ,
deapthDose, LO, SSD, T 0, R p, tangentShadow,
intSteps) ;

center ,
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[critOld , cancerOld, bolusScore] = getScores(
criticalValue , tumorValue, doseDistribution ,

tumorGoal , criticalGoal , otherGoal);

bolusArray(i).Fitness = bolusScore;
end
for i = 1:N
%figure
Y%scatter (bolusArray(i). BolusPoints (:,1), bolusArray(i).
BolusPoints (:,2))
fprintf(’Fitness: %f\n’, bolusArray(i).Fitness)
end
currentPopulation = bolusArray;

newPopulation (1:N) = GA_Bolus;
fitnessSort = zeros(1, N);
for i = 1:5

fprintf(’Generation: %i\n’, i)

if N> 3
Jselecting
for j = 1:N
fitnessSort (j) = currentPopulation(j).Fitness;
end
fitnessSort = sort(fitnessSort);

for j = 1l:round(N/2)

for k = 1:N
if fitnessSort(j) = currentPopulation (k).
Fitness

newPopulation(j) = currentPopulation (k) ;
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break ;
end
end
end
Jocrossing
for j = 1:(round(N/2) — 1)
newPopulation (round(N/2)+j) . BolusPoints = vertcat
newPopulation (j).BolusPoints (1:round(size (

newPopulation (j).BolusPoints, 1)/2) ,:),

newPopulation(j+1). BolusPoints (round(size (
newPopulation(j+1).BolusPoints, 1)/2)+1:
size (newPopulation(j+1).BolusPoints, 1) ,:))
%Mutate
for k = l:numPoints
if rand < 0.1
newPopulation (round(N/2)+j) . BolusPoints (k,
2) = ...
fnval (edgelnterpol, newPopulation (

round (N/2)+4j) . BolusPoints (k, 1)) +

rand* (L0 — fnval (edgelnterpol,
newPopulation (round (N/2)+j ).
BolusPoints (k, 1)));
end

end

%Calculate fitness
bolusRatioValue = getBolusRatio (X, Z,
H2OScatterRatio, ratioValue,
newPopulation (round(N/2)+j ). BolusPoints ,
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edgePoints , dx);
doseDistribution = getDoseDistribution (X, Z,
bolusRatioValue , scatterPowerH20 ,
deapthDose, LO, SSD, T 0, R p, tangentShadow,
center , intSteps);
[critOld , cancerOld, bolusScore] = getScores|(

criticalValue , tumorValue, doseDistribution ,

tumorGoal , criticalGoal , otherGoal);

newPopulation (round(N/2)+j).Fitness = bolusScore;

newPopulation (round(N/2)+j) . DoseValue =
doseDistribution ;

newPopulation (round(N/2)+j).RatioValue =
bolusRatioValue;

end

if rem(N, 2) = 0
newPopulation (N) . BolusPoints = vertcat (...
currentPopulation (N).BolusPoints (1:round(size (

currentPopulation (N).BolusPoints, 1)/2) ,:),

currentPopulation (1) .BolusPoints (round (size (
currentPopulation (1) .BolusPoints, 1)/2)+1:

size (currentPopulation (1).BolusPoints, 1)

1) )5

bolusRatioValue = getBolusRatio (X, Z,
H20OScatterRatio, ratioValue,
newPopulation (N) . BolusPoints , edgePoints, dx);
doseDistribution = getDoseDistribution (X, Z,
bolusRatioValue , scatterPowerH20 ,
deapthDose, LO, SSD, T 0, R p, tangentShadow,
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center , intSteps);
[critOld , cancerOld, bolusScore] = getScores|(

criticalValue , tumorValue, doseDistribution ,

tumorGoal, criticalGoal , otherGoal);

newPopulation (N) . Fitness = bolusScore;
newPopulation (N).DoseValue = doseDistribution;
newPopulation (N) . RatioValue = bolusRatioValue;

end

currentPopulation = newPopulation;

for j = 1:N
%figure
%scatter (currentPopulation(j). BolusPoints (:,1),
currentPopulation (j). BolusPoints (:,2))
fprintf(’Fitness: %f\n’, currentPopulation(j).
Fitness)
end
else

fprintf( ’Need more samples’)

end
end
for j = 1:N
fitnessSort (j) = currentPopulation(j).Fitness;
end
fitnessSort = sort(fitnessSort);
for k = 1:N
if fitnessSort (1) = currentPopulation (k). Fitness
bestCandidate = currentPopulation (k) ;
break ;
end
end



131 toc

132 candidate = bestCandidate;
133 end
1 classdef GA Bolus
2
3 properties
4 BolusPoints
5 RatioValue
6 Fitness
7 DoseValue
8 end
9
10 methods
11 end
12

13 end



