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Tiivistelmä

Lyytinen, Tommi
Iteratiiviset rekonstruktiomenetelmät röntgentomografiassa
Kandidaatintutkielma
Fysiikan laitos, Jyväskylän yliopisto, 2021, 44 sivua

Iteratiiviset rekonstruktiomenetelmät ovat nousseet varteenotettaviksi vaihtoehdoiksi
analyyttisen rekonstruktion rinnalle röntgentomografiassa, jossa suodatettu takaisin-
projektio (FBP) on ollut laajasti käytetyin rekonstruktiomenetelmä viime vuosikym-
menten aikana sen laskennallisen nopeutensa ansiosta. Tietokoneiden laskentatehon
kasvaminen ja iteratiivisten menetelmien kehittyminen ovat konkretisoineet niiden
käyttömahdollisuudet eri röntgentomografian sovelluskohteissa. Erityisesti statistiset
ja mallipohjaiset menetelmät ovat osoittaneet kykyä kuvata rekonstruktioprosessia
FBP-menetelmää tarkemmin, mikä on tehnyt mahdolliseksi laadukkaampien kuvien
muodostamisen vähäisemmillä artefakteilla ja säteilyannoksella.

Tässä tutkielmassa tarkastellaan erilaisia algebrallisia, statistisia ja mallipoh-
jaisia iteratiivisia rekonstruktiomenetelmiä kirjallisuuskatsauksen muodossa. Tutki-
musaineiston ja menetelmien teoreettisen taustan pohjalta tuodaan esille, kuinka
iteratiivisilla menetetelmillä voidaan rekonstruoida tarkempia kuvia vähäisemmil-
lä artefakteilla sekä pienemmällä säteilyannoksella samalla pitäen laskenta-ajan
käytännöllisenä.

Avainsanat: röntgentomografia, algebrallinen rekonstruktio, statistinen rekonstruktio,
mallipohjainen rekonstruktio, artefaktit.
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Abstract

Lyytinen, Tommi
Iterative reconstruction methods in x-ray computed tomography
Bachelor’s thesis
Department of Physics, University of Jyväskylä, 2021, 44 pages.

Iterative reconstruction methods have become viable alternatives to the analytical re-
construction in x-ray computed tomography, where filtered back projection (FBP) has
been the most widely used method in the past decades because of its computational
speed. Increased computational power of current workstations and improvements in
iterative methods have concretized their potential use in the different applications of
computed tomography. Especially statistical and model-based methods have shown
their ability to describe the reconstruction process in more detail than FBP-method
which has made it possible to reconstruct higher quality images with less artifacts
and at a lower radiation dose.

This thesis examines various algebraic, statistical and model-based iterative
reconstruction methods in the form of a literature review. Based on the research
material and the theoretical background of the methods, it is presented how the
iterative methods can be used to reconstruct more accurate images with less artifacts
as well as at a lower radiation dose while keeping the reconstruction time practical.

Keywords: x-ray computed tomography, algebraic reconstruction, statistical recon-
struction, model-based reconstruction, artifacts.
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1 Johdanto

Röntgentomografia on laajasti käytetty kuvantamismenetelmä, jota hyödynnetään
esimerkiksi materiaalien tutkimuksessa, lääketieteessä ja teollisuudessa kappaleiden
sisäisten rakenteiden selvittämiseen. Röntgentomografiassa tutkittavasta kappaleesta
otetaan röntgenkuvia useista suunnista, joiden avulla muodostetaan kuvia kappaleen
sisäisestä kolmiulotteisesta rakenteesta. Röntgentomografian tieteellinen perusta
kehittyi hiljalleen 1900-luvun aikana. Kuvantamismenetelmää päästiin soveltamaan
käytäntöön vasta 1970-luvun alussa, jolloin ensimmäinen röntgentomografialaitteisto
kehitettiin lääketieteelliseen käyttöön Godfrey Hounsfieldin toimesta [1].

Röntgentomografian alkuvuosina rekonstruktio eli kuvan muodostaminen mita-
tusta datasta suoritettiin iteratiivisella algebrallisella rekonstruktiotekniikalla. Mene-
telmä oli kuitenkin laskennallisesti liian vaativa sen aikaisille tietokoneille, erityisesti
mikäli kuvan tarkkuus oli suuri tai edes käytännön sovelluksiin riittävä. Niinpä al-
gebrallisen rekonstruktion rinnalle kehittyi vaihtoehtoinen menetelmä, niin kutsuttu
suodatettu takaisinprojektio (FBP), joka ylestyi nopeasti laskennallisesti kevyempänä
menetelmänä. Kuitenkin viime vuosikymmenten aikana tietokoneiden laskentateho ja
iteraatioon perustuvat menetelmät ovat kehittyneet, mikä on nostanut iteratiivisen
rekonstruktion varteenotettavaksi vaihtoehdoksi röntgentomografiassa.

Tässä tutkielmassa tarkastellaan monipuolisesti erilaisia iteratiivisia rekonstruk-
tiomenetelmiä lähtien liikkeelle algebrallisista rekonstruktiotekniikoista edeten ke-
hittyneempiin statistisiin ja mallipohjaisiin menetelmiin. Tarkoituksena on tuoda
esille, kuinka iteratiivisilla menetelmillä voidaan rekonstruoida tarkempia kuvia vä-
häisemmillä artefakteilla eli kuvien vääristymillä sekä pienemmällä säteilyannoksella
samalla pitäen laskenta-ajan käytännöllisenä.



10



11

2 Röntgentomografia

Tässä luvussa käydään läpi yleisesti röntgentomografian perusteita, lähtien röntgen-
säteilyn fysikaalisista ominaisuuksista ja röntgentomografian toimintaperiaatteesta.
Lisäksi esitellään rekonstruktiota yleisesti verraten analyyttistä ja iteratiivista re-
konstruktiota sekä tuodaan esille rekonstruktioon liittyviä haasteita, kuten kuvissa
esiintyviä artefakteja.

2.1 Röntgensäteilyn vuorovaikutukset ja vaimeneminen

Röntgensäteily on sähkömagneettista säteilyä, jonka energia-alue on kuvantamistut-
kimuksissa 10–150 keV [2]. Suuren energiansa ansiosta röntgensäteily on läpitunkevaa
eli se pystyy kulkemaan aineen läpi. Säteilyn vaimeneminen perustuu aineen ja sätei-
lyn vuorovaikutuksiin, jotka ovat riippuvaisia aineen rakenteesta ja säteilyn energiasta.
Röntgensäteilyn energia-alueella esiintyvät vuorovaikutusilmiöt ovat valosähköinen
ilmiö, Comptonin sironta ja elastinen Rayleighin sironta, joista etenkin valosähköinen
ilmiö ja Comptonin sironta ovat merkittäviä röntgentomografian kannalta [2].

Valosähköisessä ilmiössä fotoni luovuttaa koko energiansa atomin elektronille hävi-
ten itse prosessissa. Osa fotonin energiasta kuluu elektronin irrottamiseen atomista ja
jäljelle jäävä energia siirtyy elektronin kineettiseksi energiaksi. Comptonin sironnassa
fotoni luovuttaa osan energiastaan löyhästi sidotulle elektronille. Vuorovaikutuk-
sen seurauksena fotonin energia pienenee ja sen etenemissuunta muuttuu energian
ja liikemäärän säilymislain mukaisesti. Elastisessa Rayleighin sironnassa säteilyn
energia siirtyy atomin elektronien värähtelyiden energiaksi. Elektronien värähtely
synnyttää uutta säteilyä, jonka energia ei ole juurikaan muuttunut, ainoastaan sen
suunta. Suunnanmuutoksetkin ovat yleensä hyvin pieniä ja ilmiö on todennäköinen
vain matalilla röntgensäteilyn energioilla [2].

Valosähköisen ilmiön ja Comptonin sironnan vaikutuksesta röntgensäteily vai-
menee eli sen intensiteetti pienenee röntgensäteilyn kulkiessa aineessa. Yleises-
ti sähkömagneettisen säteilyn intensiteetin pienenemistä aineessa voidaan kuvata
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Beer–Lambertin lailla [1]

I = I0e
−
∫︁

C
µ(x)dx, (1)

jossa I0 on säteilyn intensiteetti ennen ainetta, I on vaimentuneen säteilyn inten-
siteetti polkua C pitkin, syvyydellä x ja µ(x) on aineelle ominainen lineaarinen
vaimennuskerroin.

Jo edellä todettiin, että säteilyn vuorovaikutusmekanismit riippuvat säteilyn
energiasta, joten säteilyn vaimeneminen on riippuvaista energiasta ja sitä vastaavasta
aallonpituudesta. Röntgentomografiassa röntgenputkella tuotettu röntgensäteilyn
spektri on polykromaattinen eli se sisältää useita eri aallonpituuksia, joten eri aallon-
pituudet vaimenevat aineessa eri tavoin. Kuitenkin säteilyn vaimenemista kuvaavan
Beer–Lambertin lain (1) lineaarisessa vaimennuskertoimessa µ(x) ei ole mukana ener-
giariippuvuutta, joten yhtälö on kyseisessä muodossa tarkka vain monokromaattiselle
säteilylle. Tavanomaisissa iteratiivisissa ja analyyttisissä rekonstruktiomenetelmissä
energiariippuvuutta ei kuitenkaan lisätä yhtälöön, vaan yhtälön epätarkkuudesta
aiheutuvia kuvien artefakteja korjataan muilla keinoilla [1]. Kuitenkin uudemmissa
kaksois- ja monienergiakuvantamismenetelmissä [20] sekä statistisissa ja mallipohjai-
sissa menetelmissä on mahdollista soveltaa Beer–Lambertin lain polykromaattista
muotoa [19][4].

2.2 Röntgentomografian toimintaperiaate

Röntgentomografiassa tutkittavaa kappaletta säteilytetään useasta suunnasta ja mi-
tataan, kuinka röntgensäteilyn intensiteetti on pienentynyt kohtaamassaan aineessa.
Eri suunnista mitattujen röntgensäteilyn intensiteettien suhteiden avulla on tarkoitus
selvittää aineen sisäinen rakenne, joka on aiheuttanut mitatun vaimenemisen. Kysees-
sä on siis matemaattinen käänteisongelma eli inversio-ongelma, jossa tarkoituksena
on ratkaista Beer–Lambertin lain (1) mitattujen intensiteettien I0 ja I suhteen avulla
vaimennuskerroin µ(x). Beer–Lambertin lain (1) ratkaistava viivaintegraali voidaan
esittää yhtäpitävästi muodossa

p = − ln
(︃

I

I0

)︃
=
∫︂

C
µ(x)dx, (2)

jossa mitattujen intensiteettien I0 ja I suhteen logaritmin vastalukua nimitetään
projektioksi p.
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Projektioiden p arvot määräytyvät detektorin pikseleiden (u,v)-koordinaattien
ja säteilykulman θ funktiona p = p(u,v,θ) (kuvio 1). Tällöin myös ratkaistavasta
vaimennuskertoimesta tulee tutkittavan kappaleen tavoin kolmiulotteinen µ(x,y,z).
Röntgentomografian keskeinen idea on siis ratkaista kappaleen kolmiulotteisen vai-
mennuskertoimen µ(x,y,z) arvot ja esittää ne kolmiulotteisena kuvana, joka voidaan
koostaa esimerkiksi kaksiulotteisista kuvista µ(x,y) kullekin z = vakio tasolle.

Kuviossa 1 on esitetty röntgentomografian keskeisiä vaiheita. Kuvion 1 vaiheessa
A säteilyn vaimentumista mitataan eri suunnista detektorilla ja vaiheessa B mitattu
projektiodata esitetään useana sinogrammina. Kullakin sinogrammilla voidaan ku-
vata säteilyn vaimentumista tutkittavan kappaleen 2D-viipaleessa. Sinogrammi on
funktio f = f(u, θ), joka kuvaa viipaleen projektiot harmaasävyinä detektoripikse-
lien sijainnin sekä mittauskulman funktiona. Tarkempi havainnollistus sinogrammin
muodostumisesta on esitetty kuviossa 2.

Kuvio 1. Periaatekuva röntgentomografian toiminnasta. A) Tutkittavasta kap-
paleesta mitataan projektioita useilla eri kulmilla θ. B) Mitattu projektiodata
esitetään useana sinogrammina p(u, v = vakio, θ). C) Sinogrammien projektio-
datan avulla ratkaistaan vaimennuskertoimen µ(x,y,z) arvot ja muodostetaan
lopulliset viipalekuvat tutkittavasta kappaleesta erilaisilla rekonstruktiomenetel-
millä. Rekonstruoidut viipalekuvat vas. Wikipedia, CT of a normal brain (CC0
1.0), oik. Wikipedia, Brain CT scan, Aaron G. Filler, MD, PhD (CC BY-SA 3.0).
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Kuvio 2. Kaaviokuva kappaleen 2D-viipaleesta xy-tasossa (z=vakio), missä eri
kulmilla θ ja detektoripikseleiden (u, v = vakio) projektioiden arvoilla muodoste-
taan sinogrammi f = f(u, θ), jossa projektioiden arvot kuvautuvat harmaasävyi-
nä.

2.3 Rekonstruktio

Tomografinen rekonstruktio eli kuvien muodostaminen mitatuista projektioista voi-
daan suorittaa kahdella pääasiallisella tavalla, jotka ovat analyyttinen ja iteratiivinen
rekonstruktio. Kyseisten menetelmien vaiheista on esitetty havainnollistus kuviossa 3.
Analyyttinen rekonstruktio tapahtuu suoraan yhdellä iteraatioaskeleella takaisinpro-
jisoimalla mitatut projektiot kuvaksi, kun taas iteratiivinen rekonstruktio tapahtuu
useissa iteraatioaskelissa tyypillisesti projektio- ja kuva-avaruuden välillä suorittaen
matemaattisia korjauksia kuviin. Iteraatioaskeleiden korjaustermien avulla kuvat
pyritään sovittamaan mahdollisimman tarkasti mitattuun projektiodataan, kunnes
iteraation lopetuskriteeri saavutetaan.

Eteenprojektio on matemaattinen operaatio, jolla siirrytään kuva-avaruudesta
(eng. image domain) projektio-avaruuteen (eng. projection domain). Sen avulla saa-
daan laskettua iteratiivisessa rekonstruktiossa kuvaestimaattia vastaavat projektioi-
den arvot, jotka pyritään saada vastaamaan mitattuja projektioiden arvoja. Takaisin-
projektio on puolestaan matemaattinen operaatio, jolla siirrytään projektioavaruu-
desta takaisin kuva-avaruuteen ja määritetään käytetyn rekonstruktiomenetelmän
mukainen estimaatti kuvalle.



15

Keskeisin analyyttinen rekonstruktiomenetelmä on suodatettu takaisinprojektio-
menetelmä (FBP, eng. filtered back projection), joka on käytetyin rekonstruktiomene-
telmä nykypäivän röntgentomografiassa sen laskennallisen nopeuden ja robustisuuden
ansiosta [5]. FBP-menetelmässä projektiot Fourier-muunnetaan taajuus-avaruuteen
(eng. frequency domain), jossa matalia taajuuksia suodatetaan ylipäästösuodattimella
(esim. Ram–Lak-suodatin) [6]. Taajuus-avaruudessa matalat taajuudet vastaavat silei-
tä osia kuvasta ja korkeat taajuudet puolestaan teräviä reunoja ja yksityiskohtia, min-
kä seurauksena korkeita taajuuksia korostetaan kuvan terävöittämiseksi. Suodatuksen
jälkeen data muunnetaan takaisin projektio-avaruuteen Fourier-käänteismuunnoksella
ja takaisinprojisoidaan kuvaksi [6].

Kuvio 3. Kaaviokuva analyyttisen (FBP) ja iteratiivisen rekonstruktion vaiheis-
ta, missä menetelmiä on verrattu iteraatioiden näkökulmasta. FBP-menetelmässä
rekonstruktio tapahtuu suoraan yhdellä iteraatioaskeleella takaisinprojisoimalla
mitatut projektiot kuvaksi suodatuksen kautta. Iteratiivisessa rekonstruktiossa
kuvaestimaattia päivitetään iteraatiosilmukassa, kunnes jokin lopetuskriteeri saa-
vutetaan. Kuvion iteraatiosilmukassa eteenprojektio tarkoittaa kuvaestimaatin
vaimennuskertoimien avulla laskettuja projektioiden arvoja, joita verrataan mi-
tattuihin projektioihin. Tavoitteena on siis saada kuvaestimaatin avulla lasketut
projektiot vastaaman mitattuja projektioita mahdollisimman tarkasti. Takaisin-
projektio kuvaa matemaattista operaatiota, jolla muodostetaan kuva tutkittavas-
ta kappaleesta siirtymällä projektio-avaruudesta takaisin kuva-avaruuteen. Kuva
aivoista: Wikipedia, Brain CT scan, Aaron G. Filler, MD, PhD (CC BY-SA 3.0)
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2.4 Rekonstruktion artefaktit

Rekonstruktiossa esiintyy aina jotain artefakteja eli kuvien vääristymiä johtuen tomo-
grafialaitteiston epäideaalisuudesta ja rekonstruktion käänteisongelman luonteesta.
Tekijät, kuten röntgensäteilyn polykromaattisuus, Beer–Lambertin lain väärät ole-
tukset, sironta, detektorien epäideaalisuus ja tutkittavan kappaleen liikkuminen
aiheuttavat artefakteja rekonstruktioon. Tässä luvussa esitellään lyhyesti rekonstruk-
tiomenetelmien kannalta keskeisiä artefakteja ja niiden syntymekanismeja.

Kohina eli satunnainen vaihtelu pikseleiden arvoissa on yksi keskeinen artefak-
ti rekonstruoiduissa kuvissa. Sitä voi syntyä detektorin elektroniikan ja kameran
epätarkkuuksista sekä statistisesta epävarmuudesta fotonien havaitsemisessa, mi-
kä tunnetaan Poissonin kohinana. Poissonin kohinan merkitys kuvissa kasvaa, kun
havaittujen fotonien lukumäärä on pieni, jolloin statistinen epävarmuus on suurta.
Röntgenfotonien statistiikkaa voidaan mallintaa rekonstruktiossa Poissonin jakau-
malla, minkä avulla kuvissa esiintyvää kohinaa voidaan vähentää [4].

Kuvassa esiintyvän kohinan mittarina voidaan käyttää signaali-kohinasuhdetta
(SNR), joka on

SNR = signaalin taso
kohinan taso = µ

σ
, (3)

jossa µ on signaalin odotusarvo ja σ on keskihajonta. Kun fotonien statistiikkaa
mallinnetaan Poissonin jakaumalla, niin jakauman odotusarvolle ja varianssille pätee
yhtäsuuruus µ = σ2 [6]. Merkitään odotusarvoa µ := n⋆, kun viitataan fotonien
lukumäärän satunnaismuuttujaan N , jolloin signaali-kohinasuhde saadaan muotoon

SNR(N ) = n⋆

√
n⋆

=
√

n⋆, (4)

josta nähdään, että signaali-kohinasuhde paranee, kun fotoneita havaitaan enemmän.
Fotonien lukumäärä on toisaalta verrannollinen säteilyannokseen, joten signaali-
kohinasuhde paranee annosta kasvattamalla

SNR ∝
√

D, (5)

jossa D on säteilyannos. Toisaalta tämä tuo esille fotonien statistiikan mallinta-
misen edun säteilyannoksen pienentämisessä, jos rekonstruktiomenetelmä pystyy
pitämään kuvan kohinan pienenä. Tällöin kuvantaminen voidaan tehdä pienemällä
säteilyannoksella saavuttaen silti riittävä signaali-kohinasuhde.
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Säteilyn koventuminen (eng. beam hardening) on artefakteja aiheuttava ilmiö
röntgentomografiassa. Se johtuu röntgenlähteen polykromaattisesta spektristä. Sätei-
lyn vaimentuminen on riippuvaista säteilyn energiasta ja vaimentavan materiaalin
järjestysluvusta ∝ Z3/E3 [7]. Röntgensäteilyn kulkiessa aineen läpi matalan energian
säteily vaimentuu enemmän suhteessa korkean energian säteilyyn, minkä seurauksena
monokromaattinen Beer–Lambertin laki (1) ei täysin päde, mistä seuraa artefak-
teja rekonstruoituihin kuviin (Kuvio 4.B). Säteilyn koventumista aiheutuu myös
matalan ja korkean järjestysluvun aineiden välillä erilaisen vaimentumisen johdosta,
sillä korkean järjestysluvun aineet vaimentavat säteilyä voimakkaammin, jolloin vain
korkeaenergisemmät säteet läpäisevät aineen.

Tutkittavassa kappaleessa voimakkaasti säteilyä vaimentevat kohdat voivat vai-
mentaa tietyistä suunnista tulleen säteilyn lähes kokonaan, jolloin detektorille ei
saada kyseisistä suunnista juuri lainkaan signaalia. Tämä aiheuttaa hajontaa ja
epäsäännöllisyyttä projektiodataan, minkä seurauksena voimakkaasti vaimentavien
kohteiden ympärillä havaitaan juova-artefakteja (eng. streak artifact) 4.A. Fotonien
katoaminen tietyistä projektioista tunnetaan fotonien starvaationa (eng. photon
starvation), josta käytetään tässä tutkielmassa termiä fotonikato.

Säteilyn siroaminen aiheuttaa myös poikkeavuutta Beer–Lambertin laista (1),
missä viivaintegraali oletetaan kulkevan suoraa viivaa pitkin. Sironnassa röntgensätei-
den suunta muuttuu, joten röntgensäteiden oletus suoriksi viivoiksi ei päde. Sironta
vaikuttaa myös omalta osaltaan esimerkiksi juova-artefaktien syntymiseen, sillä se
vääristää fotonien havaitsemista oletetulla detektorilla 4.A [7].
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Kuvio 4. Kuvassa A kirkkaana näkyvät tiheät, voimakkaasti säteilyä vaimen-
tavat kohdat saavat aikaan juova-artefakteja rekonstruoituun kuvaan säteilyn
koventumisen, fotonikadon ja sironnan seurauksena. Kuvassa B säteilyn koventu-
misen seurauksena näytteen reunat näyttävät kirkkaammilta kuin keskikohta.
Kuvat: Materiaalien Rakenne-tutkimusryhmä, Jyväskylän yliopiston Fysiikan
laitos.
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3 Iteratiiviset menetelmät

Iteratiiviset rekonstruktiomenetelmät voidaan luokitella algebrallisiin, statistisiin ja
mallipohjaisiin menetelmiin. Tässä luvussa esitellään kyseisten menetelmien teoreet-
tista taustaa.

3.1 Algebrallinen rekonstruktio

Algebralliset rekonstruktiomenetelmät perustuvat yksinkertaisuudessaan iteratiivi-
seen yhtälöryhmien ratkaisemiseen. Röntgentomografisessa rekonstruktiossa suurien
yhtälöryhmien ratkaiseminen käänteismatriisin avulla ei ole mahdollista, sillä yhtälöi-
tä on yleensä eri määrä kuin tuntemattomia, jolloin yhtälöryhmää vastaava matriisi
ei ole kääntyvä. Lisäksi yhtälöryhmät ovat hyvin suuria, jolloin niiden käänteismat-
riisien muodostamisen laskennallinen vaativuus sekä myös tietokoneelta vaadittava
muisti koko yhtälöryhmän tallentamiseen ovat liian suuria. Iteratiiviset yhtälöryhmän
ratkaisumenetelmät tarjoavat kuitenkin tehokkaita tapoja suurien yhtälöryhmien
ratkaisemiseen, joissa yhtälöitä on eri määrä kuin tuntemattomia.

Tarkastellaan ratkaistavan yhtälöryhmän muodostamista. Oletetaan kuvion 5
mukainen tilanne, missä röntgensäde ri kulkee kappaleen 2D-viipaleen läpi, jonka
vaimennuskertoimet µj on jaettu N -osaan ruudukoksi, jotka vastaavat rekonstruoita-
van kuvan pikseleitä. Vaimennuskertoimen arvot vaikuttavat säteen vaimentumiseen
painokertoimella wij, joka on esimerkiksi verrannollinen säteen ruudukon solussa
kulkemaan matkaan tai säteen pinta-alan osuuteen solun pinta-alasta. Pinta-alan
painottamisessa röntgensäteelle on asetettu jokin paksuus. Säteelle ri saadaan mi-
tattua projektion arvo pi detektorilla, jolloin projektiota vastaava viivaintegraali (2)
saadaan kuvattua diskreetisti

N∑︂
j=1

wijµj = pi, i = 1,2,...,M, (6)

jossa M on säteiden lukumäärä, wij on säteen i solua j vastaava painokerroin ja µj

on solua j vastaava vaimennuskerroin [3].
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Kuvio 5. Havainnollistus säteen ri kulkemisesta kappaleen läpi 2D-viipaleessa
polkua C pitkin, missä jokainen vaimennuskerroin µj vaikuttaa säteen vaimentu-
miseen painokertoimen wij verran, joka on tässä havainnollistuksessa verranolli-
nen säteen kulkemaan matkaan alueessa µj.

Yhtälö (6) voidaan avata ja muodostaa säteille M kappaletta yhtälöitä
⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

w11µ1 + w12µ2 + w13µ3 + ... + w1NµN = p1

w21µ1 + w22µ2 + w23µ3 + ... + w2NµN = p2
...

wM1µ1 + wM2µ2 + wM3µ3 + ... + wMNµN = pM .

(7)

Yhtälöryhmä (7) voidaan esittää yhtäpitävästi matriisiyhtälönä

Wµ = p, (8)

jossa W on M × N -matriisi, jonka alkioita ovat painokertoimet wij , µ = (µ1,...,µN )T

on vaimennuskertoimien N -ulotteinen vektori ja p = (p1,...,pM)T on mitattujen
projektioiden M -ulotteinen vektori. Kuvan rekonstruktion käänteisongelman ratkaisu
µ voidaan ajatella olevan piste N -ulotteisessa avaruudessa. Kyseisessä avaruudessa
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jokainen yhtälö (7) vastaa hypertasoa, joiden leikkaus on yhtälöryhmän ratkaisu
hyvin asetetussa (eng. well posed) tilanteessa M = N , jolloin yksikäsitteinen ratkaisu
on olemassa [3]. Yleensä tilanne ei kuitenkaan ole hyvin asetettu eli M ̸= N , jolloin
yksikäsitteistä ratkaisua ei ole olemassa. Tällöin ratkaisuksi valitaan piste, joka
toteuttaa kaikki yhtälöt mahdollisimman hyvin.

3.1.1 Algebrallinen rekonstruktiotekniikka (ART)

Algebrallinen rekonstruktiotekniikka (ART, eng. algebraic reconstruction technique)
oli ensimmäinen menetelmä, jota Godrey Hounsfield sovelsi kuvien rekonstruktioon
röntgentomografiassa 1970-luvun alussa [6]. Menetelmän matetemaattinen perusta
oli kuitenkin kehitetty jo aiemmin 1937 Stefan Kaczmarzin toimesta [6]. Kaczmarzin
menetelmä on iteratiivinen lineaarisen yhtälöryhmän ratkaisumenetelmä, jota ART-
menetelmä soveltaa vaimennuskertoimien ratkaisemiseen.

Kuviossa 6 on esitetty kaksiulotteinen havainnollistus ART-menetelmän toimin-
nasta, missä ratkaistavia vaimennuskertoimia (pikseleitä) ja mitattuja projektioita
on molempia kaksi kappaletta. Tällöin ratkaistava yhtälöryhmä (7) on yksinkertai-
sesti kahden suoran yhtälön yhtälöpari, jonka yksikäsitteinen ratkaisu on suorien
leikkauspiste. Iteratiivisen menetelmän tavoin ART lähtee liikkeelle kuvan alkuesti-
maatista µ(0), joka voi olla esimerkiksi nollavektori, mikä vastaa kokonaan mustaa
kuvaa. Kuviossa 6 alkuestimaattina tiedetään µ(k), jonka avulla halutaan määrittää
seuraava estimaatti µ(k+1). Alkuestimaattia µ(k) testataan eteenprojektiossa, joka
vastaa tässä tapauksessa pistetuloa painokerroinvektorin wi kanssa. Eteenprojektion
arvoa verrataan mitattuun projektioon pi, jonka avulla kuvaestimaattia korjataan
siirtymällä kohtisuorasti mitatun projektion toteuttamalle suoralle (hypertasolle)
(kuvio 6), jolloin saadaan iteraatiokaava seuraavalle kuvan estimaatille

µ(k+1) = µ(k) − (µ(k) · wi

||wi||
− pi

||wi||
) wi

||wi||
, i = 1,2,...,M, (9)

jossa µ(k) · wi
||wi||

on vektorin µ(k) skalaariprojektio vektorille wi ja pi

||wi||
on vektorin

µ(k) skaalariprojektio projektiosuoralle (hypertasolle), joiden erotuksena saadaan
kohtisuora etäisyys pisteeseen µ(k+1) [3]. Sieventämällä yhtälöä (9) saadaan ART-
menetelmälle yhtäpitävä iteraatiokaava

µ(k+1) = µ(k) + (pi − µ(k) · wi

||wi||2
)wi, (10)
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jossa µ(k) ·wi vastaa eteenprojektiota, mitä verrataan mitattuun projektioon pi, jonka
jälkeen erotus jaetaan painokerroinvektorin normin neliöllä ||wi||2. Iteraatioaskeleen
lopullinen kuvan korjaustermi saadaan kertomalla skalaariosaa painokerroinvektorilla
wi, missä korjaustermi takaisinprojisoidaan kuva-avaruuteen.

Kuvio 6. Havainnollistus ART-menetelmän iteratiivisesta yhtälöparin ratkai-
semisesta avaruudessa µ ∈ R2. Katkoviivoitetuilla nuolilla on havainnollistettu
menetelmän (10) konvergoitumista suorien leikkauspisteeseen (µ1,µ2), joka on
yhtälöparin yksikäsitteinen ratkaisu, kun yhtälöitä on yhtä paljon kuin tunte-
mattomia. Yleisessä tilanteessa suorat vastaavat hypertasoja, jolloin ratkaisu on
piste avaruudessa RN .

Kuvion 6 tilanne on kuitenkin ideaalinen rekonstruktion kannalta. Ratkaistava
yhtälöryhmä (7) on yleensä ylimääritetty, jolloin yhtälöitä on enemmän kuin tun-
temattomia (M > N). Tällöin leikkaavia suoria, yleisemmin hypertasoja on useita,
jotka eivät leikkaa toisiaan yksittäisessä pisteessä. Kyseiselle yhtälöryhmälle ei siis
löydy yksikäsitteistä ratkaisua. Yhtälö (10) kuitenkin konvergoituu pienimmän nor-
min ratkaisuun, jos yhtälöryhmä on konsistentti eli yhtälöryhmällä on ainakin yksi
ratkaisu [18].

ART-menetelmää (10) voidaan tehostaa laskennallisesti eri tavoin, jotta kon-
vergoitumista voidaan nopeuttaa ja laskennallista vaativuutta pienentää. Toisaalta
myös konvergoitumisen hidastaminen voi olla tarpeen kuvassa esiintyvän kohinan
pienentämiseksi. Eräs hyödyllinen ratkaisu on valita iteraatioihin toisistaan poik-
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keavia hypertasoja. Tällä voidaan nopeuttaa konvergoitumista, sillä hyvin identtisiä
viivaintegraaleja vastaavien hypertasojen väliset kulmat ovat pieniä, jolloin kon-
vergoituminen on hitaampaa [3]. Satunnaisia projektioita hyödyntävä menetelmä
tunnetaan satunnaistettuna Kaczmarzin menetelmänä [8], jolle pätee iteraatiokaava

µ(k+1) = µ(k) + (
pp(i) − µ

(k)
p(i) · wp(i)

||wp(i)||2
)wp(i), (11)

missä p(i) saa arvoja joukosta {1,..,M}, todennäköisyydellä p(i) = ||wi||22
||W||2F

.
Konvergoitumisen nopeuden säätäminen on usein tarpeellista iteratiivisissa me-

netelmissä, jolloin iteraatiokaavaan voidaan lisätä relaksaatioparametri λk. Tällöin
iteraatioaskeleen korjaustermin vaikutusta yleensä pienennetään kertomalla termiä
vakiolla λk < 1, mikä saa aikaan konvergoitumisen hidastumista. Konvergoitumi-
sen hidastamisella voidaan vaikuttaa kuvissa esiintyvään kohinaan pienentävästi [3].
Yhtälö (11) on relaksaatioparametrin kanssa muotoa

µ(k+1) = µ(k) + λk(
pp(i) − µ

(k)
p(i) · wp(i)

||wp(i)||2
)wp(i), (12)

jossa relaksaatioparametri on λk ∈]0,1], joka voi olla riippuvainen iteraatioaskeleesta
k.

3.1.2 Samanaikainen iteratiivinen rekonstruktiotekniikka (SIRT)

Samanaikanen iteratiivinen rekonstruktiotekniikka (SIRT, eng. simultaneous iterative
reconstruction technique) on hyvin analoginen ART-menetelmän kanssa, mutta
siinä missä ART-menetelmän iteraatioaskeleessa kuvaa päivitetään yksittäiseen
projektioon ja sitä vastaavaan säteeseen perustuen (eng. ray by ray), niin SIRT-
menetelmässä huomioidaan kaikki projektiot ja kuvaa päivitetään niiden pohjalta.
Yksittäisellä projektiolla kuvaa päivitettäessä iteraatioita suoritetaan enemmän, missä
painokertoimien wij epätarkkuudet voivat korostua ja saada aikaan kohinan kasvua
[3]. SIRT-menetelmässä kaikkien projektioiden huomioiminen iteraatioaskeleessa saa
aikaan tarkempia korjauksia kuvaan, minkä avulla kohinan voimistumista voidaan
ehkäistä [3]. SIRT-menetelmälle saadaan iteraatiokaava [9], joka on muotoa

µ(k+1) = µ(k) + CWTR
(︂
p − Wµ(k)

)︂
, (13)
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jossa C ja R ovat diagonaalimatriiseja, joiden alkioina ovat sarake- ja rivisummien
käänteisarvot cjj = 1∑︁M

i=1 wij
ja rii = 1∑︁N

j=1 wij
sekä WT on painokerroinmatriisin

transpoosi, mikä vastaa takaisinprojektiota.

SIRT-menetelmän vaiheet ovat siis seuraavat:

1. Verrataan projektioita painottaen rivisummien käänteisarvoilla R
(︂
p − Wµ(k)

)︂
2. Tehdään takaisinprojektio painottaen sarakesummien käänteisarvoilla CWT

3. Päivitetään kuvan estimaattia µ(k) summaamalla korjaustermi

Huomioitaessa kaikki projektiot kuvaa päivittäessä iteraatioaskeleen laskennalli-
sen vaativuuden kasvaminen voi tehdä SIRT-menetelmän konvergoitumisesta hidasta.
SIRT-menetelmän konvergoitumista voidaan nopeuttaa esimerkiksi jakamalla pro-
jektioita järjestettyihin osajoukkoihin (OS, eng. ordered subsets) pi ∈ Sk, jolloin
iteraatioaskeleessa kuvaa päivitetään samanaikaisesti osajoukon projektioilla [17].
Tällöin konvergoituminen nopeutuu osajoukkojen lukumäärän kasvaessa, jolloin
yhdessä osajoukossa on vähemmän projektioita. Projektioiden järjestäminen osajouk-
koihin voidaan tehdä monella tapaa, joista yksi on valita projektiot osajoukkoihin
satunnaisesti. Osajoukkojen lukumäärän kasvattaminen voi vastaavasti aiheuttaa
kohinan kasvamista, kun kuvan päivittäminen tehdään pienemmällä määrällä pro-
jektioita. Optimaalinen osajoukkojen lukumäärä on riippuvainen rekonstruoitavasta
tilanteesta, kuten projektiodatan kohinan tasosta, joten optimaalinen lukumäärä on
usein etsittävä tilannekohtaisesti kokeilemalla [17].

3.1.3 Samanaikainen algebrallinen rekonstruktiotekniikka (SART)

Samanaikaisessa algebrallisessa rekonstruktiotekniikassa (SART, eng. simultaneous al-
gebraic reconstruction technique) sovelletaan samalla tavalla kuin SIRT-menetelmän
kaikkiin projektioihin perustuvaa samanaikaista kuvan korjaamista, millä kuvissa
esiintyvää kohinaa pyritään vähentämään. Menetelmässä kuitenkin mallinnetaan
eteenprojektiota eri tavoin kuin ART- ja SIRT-menetelmässä. SART-menetelmässä
eteenprojektiota vastaavan viivaintegraalin (2) kuvaamisessa hyödynnetään bilineaa-
risia kantafunktioelementtejä yhtälön (6) painokertoimien sijaan. Yleisessä muodossa
eteenprojektio voidaan kuvata integraalina, jolloin projektiolle saadaan yhtälö

pi = Riµ(x,y) =
∫︂ ∞

−∞

∫︂ ∞

−∞
µ(x,y)δ(ri(x,y))dxdy, (14)
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jossa Ri on projektio-operaattori, δ on deltafunktio ja ri(x,y) on säteen yhtälö [10].
Deltafunktio poimii projektion pi, kun säteen yhtälö vastaa suoraa ri(x,y) = 0, jolloin
deltafunktion argumentti on nolla.

Kuvaa vastaava funktio µ(x,y) voidaan approksimoida kantafunktioiden bj(x,y)
lineaarikombinaatioina [10], jolloin kuvalle saadaan

µ(x,y) ≈ µ̂(x,y) =
N∑︂

j=1
gjbj(x,y), (15)

jossa vakiot gj muodostavat kuvan kannassa bj(x,y). Yhtälö (15) voidaan sijoittaa
projektion lausekkeeseen (14), jolloin eteenprojektiolle saadaan uusi muoto

pi = Riµ(x,y) ≈ Riµ̂(x,y) =
N∑︂

j=1
gjRibj(x,y) =

N∑︂
j=1

gjaij, (16)

jossa aij kuvaa kantafunktion bj(x,y) viivaintegraalia sädettä ri pitkin. SART-
menetelmässä kantafunktiona bj(x,y) käytetään bilineaarielementtejä, jotka ovat
pyramidin muotoisia [10]. Tällöin vakiot gj muodostavat rekonstruoitavan kuvan, sillä
ne vastaavat vaimennuskertoimia µj. SART-menetelmässä ratkaistaville gj-arvoille
saadaan iteraatiokaava [10], joka muotoa

g
(k+1)
j = g

(k)
j +

∑︁M
i

[︄
aij

pi−aT
i g(k)∑︁N

j=1 aij

]︄
∑︁M

i aij

. (17)

3.2 Statistinen rekonstruktio

Statistinen rekonstruktio on toinen lähestymistapa iteratiiviseen rekonstruktioon
algebrallisen rekonstruktion ohella. Statistista rekonstruktiota voidaan suorittaa kol-
messa eri alueessa, jolloin kuviossa 3 esitetty iteraatiosilmukka voi sijaita projektio-
avaruudessa, kuva-avaruudessa tai sitten kaaviokuvion tapaan eteen- ja takaisin-
projektion välillä, jolloin menetelmää nimitetään täysin statistiseksi [4]. Täysin
statistinen rekonstruktio perustuu röntgenfotonien statistiikan mallintamiseen to-
dennäköisyysjakauman avulla ja mittaustulosta vastaavien todennäköisimpien vai-
mennuskertoimien määrittämiseen. Menetelmät projektio- ja kuva-avaruudessa ovat
lähinnä erilaisia kohinanpoistoalgoritmeja, joissa sovelletaan myös fotonien statis-
tiikkaa. Tässä luvussa statistista rekonstruktiota käsitellään täysin statistisen suu-
rimman uskottavuuden estimoinnin ja siitä laajennetun regularisaatiota sisältävän
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MAP-menetelmän pohjalta.
Luvussa 2.4 on tuotu esille rekonstruktioon liittyviä artefakteja ja nostettu esille

statistinen Poissonin kohina eli pikseleissä esiintyy satunnaista vaihtelua, sillä saman-
laisella mittauksella ei havaita samanlaista fotonien lukumäärää. Tämä on seurausta
fotonien havaitsemisen stokastisesta prosessista, jota statistisessa rekonstruktiossa
pyritään mallintamaan, jotta rekonstruktiossa esiintyvää kuvien kohinaa voidaan
vähentää.

3.2.1 Suurimman uskottavuuden estimointi (ML-EM)

Suurimman uskottavuuden estimointi (ML-EM, eng. maximum likelihood expectation
maximization) on yksi ensimmäisistä röntgentomografian statistiseen rekonstruktioon
sovelletuista menetelmistä [11], jonka tavoitteena on löytää optimaaliset parametrit
todennäköisyysjakauman sovittamiselle mitattuun projektiodataan. Tarkoituksena
on siis määrittää vaimennuskertoimille suurimman uskottavuuden estimaatti, joka
saadaan muodostamalla uskottavuusfunktio ja ratkaisemalla sen maksimi.

Röntgentomografiassa suurimman uskottavuuden estimoinnissa mittausdataan
sovitettavana jakaumana käytetään yleensä Poissonin jakaumaa, sillä toisistaan riip-
pumattomia ajassa tapahtuvia fotonien laskentakokeita voidaan mallintaa stokastise-
na Poisson-prosessina [6]. Tällaisia ovat esimerkiksi röntgenfotonien generoituminen
röntgenputkelta ja samoin niiden havaitseminen detektorilla. Tällöin pikselin toden-
näköisyyttä havaita ni-kappaletta fotoneita voidaan kuvata Poissonin jakaumalla,
jonka pistetodennäköisyysfunktio on

P (N = ni) = (n⋆
i )ni

ni!
e−n⋆

i , (18)

jossa ni on fotonien lukumäärä ja n⋆ on odotusarvo havaittujen fotonien lukumäärälle
[6]. Havaittujen fotonien lukumäärälle pätee Beer–Lambertin laki (1), joka voidaan
nyt kuvata muodossa

I ∝ n⋆
i = n0e

−
∑︁N

j=1 wijµ⋆
j , (19)

jossa viivaintegraali on kuvattu diskreetisti, µ⋆
j on vaimennuskertoimen odotusarvo

ja n0 on havaittujen fotonien odotusarvo ilman tutkittavaa kappaletta.
Huomioimalla kaikki projektiot saadaan eri suunnista havaittujen fotonien luku-

määrälle todennäköisyys hyödyntämällä ehdollista todennäköisyyttä. Kun sirontaa
ei huomioida, niin voidaan mitattujen projektioiden voidaan olettaa olevan riippu-
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mattomia, jolloin ehdolliselle todennäköisyydelle saadaan lauseke tulona yksittäisistä
pistetodennäköisyyksistä (18), joka on muotoa

P (n|n⋆) =
M∏︂

i=1

(n⋆
i )ni

ni!
e−n⋆

i . (20)

Sijoittamalla yhtälö (19) ehdollisen todennäköisyyden lausekkeeseen saadaan uskot-
tavuusfunktio (eng. likelihood function), joka on muotoa

L(µ⋆) =
M∏︂

i=1

(︃
n0e

−
∑︁N

j=1 wijµ⋆
j

)︃ni

ni!
e−n0e

−
∑︁N

j=1 wij µ⋆
j

, (21)

jossa n0 on mitattu fotonien lukumäärä ilman tutkittavaa kappaletta ja ni on
kappaleen läpäisevien fotonien lukumäärä. Uskottavuusfunktion (21) maksimoinnilla
saadaan ratkaistua suurimman uskottavuuden estimaatti vaimennuskertoimille µ.
Tulolausekkeen sijasta voidaan maksimoida helpommin käsiteltävää summalauseketta,
kun otetaan uskottavuusfunktiosta (21) logaritmi, jolloin saadaan niin kutsuttu log-
uskottavuus ℓ(µ) (eng. log-likelihood function), joka on muotoa

ℓ(µ⋆) =
M∑︂

i=1

⎛⎝ni ln (n0) − ni

N∑︂
j=1

wijµ
⋆
j − ln (ni!) − n0e

−
∑︁N

j=1 wijµ⋆
j

⎞⎠ . (22)

Formaalisti optimointiongelma voidaan kirjoittaa seuraavasti

µ⋆
max = max

µ⋆∈Ω
{ℓ(µ⋆)}, (23)

jossa Ω on vaimennuskertoimien arvojoukko. Log-uskottavuuden ℓ(µ⋆) maksimointiin
voidaan soveltaa Kuhn–Tuckerin-ehtoja, sillä log-uskottavuusfunktiolla on maksimi
toisista derivaatoista seuraavan konkaavisuuden nojalla [6]. Ehdot ovat siis muotoa

µ⋆
r

∂ℓ(µ⋆)
∂µ⋆

j

⃓⃓⃓⃓
⃓
µ⋆

max

= 0 ∀ j, µ⋆
j > 0, (24)

∂ℓ(µ⋆)
∂µ⋆

r

⃓⃓⃓⃓
⃓
µ⋆

max

≤ 0, ∀ j, µ⋆
j = 0. (25)

Suurimman uskottavuuden menetelmälle voidaan johtaa iteraatiokaava yhtälön (24)
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ehdon avulla, josta saadaan

µ⋆
r

∂ℓ(µ⋆)
∂µ⋆

r

= µ⋆
r

(︄
n0

M∑︂
i=1

wire
−
∑︁N

j=1 wijµ⋆
j −

M∑︂
i=1

niwir

)︄
= 0 (26)

⇔ µ⋆
r = µ⋆

rn0∑︁M
i=1 niwir

M∑︂
i=1

wire
−
∑︁N

j=1 wijµ⋆
j , (27)

missä yhtälöä (27) voidaan iteroida esimerkiksi kiintopistemenetelmällä, jolloin
hyödyntämällä Beer–Lambertin lakia (19) saadaan iteraatiokaava

µ⋆(n+1)
r = µ⋆(n)

r

∑︁M
i=1 wire

−
∑︁N

j=1 wijµ⋆
j∑︁M

i=1 wire−pi
. (28)

Kiintopistemenetelmä on kuitenkin usein epästabiili, joten maksimoitavaan log-
uskottavuusfunktioon on yleensä lisättävä regularisointitermejä [6].

Yksinkertaisimman ML-EM-menetelmän konvergoituminen on tyypillisesti melko
hidasta, joten sitä voidaan nopeuttaa esimerkiksi jakamalla projektioita järjestettyihin
osajoukkoihin (OS) pi ∈ Sk. Tällöin saadaan OS-EM-menetelmä, missä yhtälön (28)
iteraatioaskeleessa ei käydä läpi kaikkia M projektiota vaan osajoukon Sk projektiot,
minkä seurauksena menetelmän konvergoituminen nopeutuu. Toisaalta tämä voi
saada aikaan kohinan kasvua, mutta menetelmällä voidaan kuitenkin saavuttaa sama
kuvan tarkkuus kuin ML-EM-menetelmässä jopa kymmenesosalla iteraatioita [12].

3.2.2 Maximum a posteriori-estimointi (MAP)

Suurimman uskottavuuden estimoimisessa voidaan soveltaa regularisointia lisäämällä
optimointiongelmaan (23) ennakkotietoja eli a priori-tietoa. Tämän avulla voidaan
määrittä niin kutsuttu MAP-estimaatti (MAP, eng. maximum a posterior), missä al-
kutiedon lisäämisellä stabiloidaan posteriori-estimaattia (a posteriori, suom. jälkeen).
Regularisaatio on yleisesti käytetty tekniikka käänteisongelmien ratkaisemisessa,
joissa yksikäsitteistä ratkaisua ei ole olemassa. Lisäämällä ongelmaan regularisointi-
termi voidaan epäsuotuisia ratkaisuja jättää huomiotta ja mahdollisesti nopeuttaa
menetelmän konvergoitumista sekä tehdä käänteisongelman ratkaisusta stabiilimpi
[4][6].

Rekonstruktiossa regularisointitermiin voidaan yhdistää ennakkotietoja ratkaista-
vista vokseleista. Yleisesti ottaen negatiivisia vaimennuskertoimia vastaavat kuva-
alkiot eivät ole todenmukaisia, minkä lisäksi usein pyritään myös säätelemään vie-
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rekkäisten vokseleiden välisiä eroavaisuuksia. Tavoitteena on välttää vokseleiden
mielivaltaista, epäfysikaalista vaihtelua, kun yksikäsitteistä ratkaisua ei ole olemassa
sekä pienentää kuvissa esiintyvää kohinaa säilyttäen samalla erotuskykyä. MAP-
menetelmälle saadaan lauseke, kun log-uskottavuuden maksimoimiseen (23) lisätään
regularisointitermi, jolloin optimointiongelma voidaan esittää formaalisti muodossa

µ⋆
max = max

µ⋆∈Ω
{ℓ(µ⋆) + ln (R(µ⋆))}, (29)

jossa R(µ⋆) on regularisointitermi [6].
MAP-menetelmässä vierekkäisten kuva-alkioiden vaihtelua voidaan kuvata Mar-

kovin satunnaiskenttänä (MRF, eng. Markov random field). Kuva-alkioiden regu-
larisointitermin todennäköisyysjakaumaa voidaan kuvata Gibbsin jakaumalla, kun
kuva-alkioiden arvot ovat riippuvaisia vain viereisistä alkioista. Gibbsin jakauma on
muotoa

R(µ⋆) = 1
Z

e−λq
∑︁

c∈C
Vc(µ⋆), (30)

jossa Z on normitus, λq on regularisointiparametri (1 ≤ q ≤ 2), Vc(µ⋆) on paikallisten
kuva-alkioiden potentiaalifunktio ja C on joukko, johon kuuluu vierekkäisten kuva-
alkioiden erilaiset yhdistelmät eli klikit c (eng.cliques) [6]. Kun verrataan viereisten
kuva-alkioiden eroja, voidaan regularisointitermi esittää muodossa

R(µ⋆) = 1
Z

e−λq
∑︁

k,j∈C
wij |µk−µ⋆

j |q , (31)

jossa wij on viereisten kuva-alkioiden välinen painokerroin (kohtisuorassa oleville
wij = 1 ja diagonaalisille wij=

√
2).

MAP-estimaatille saadaan eräs iteraatiokaava [6] hyödyntämällä kiintopisteiteraa-
tiota log-uskottavuuden ja regularisointitermin derivaattaan, jolloin iteraatiokaava
on muotoa

µ⋆(n+1)
r = µ⋆(n)

r

∑︁M
i=1 wire

−
∑︁N

j=1 wijµ⋆
j∑︁M

i=1 wire−pi + λqq
∑︁

c∈C wkj|µk − µ⋆
j |q−1sign(µk − µ⋆

j)
, (32)

jossa wir on takaisinprojektion painokerroin ja wkj viereisten kuva-alkioiden klikkien
painokerroin.
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3.3 Mallipohjainen rekonstruktio

Mallipohjainen rekonstruktio on yleisnimitys kaikille kehittyneimmille rekonstruktio-
menetelmille, jotka menevät pidemmälle röntgenfotonien statistisesta mallintamisesta
[4]. Mallipohjaiset menetelmät pyrkivät kuvaamaan röntgentomografian kuvanta-
misprosessia mahdollisimman tarkasti huomioiden muun muassa röntgensäteilyn
generointi- ja havaitsemiskohdan sekä vokseleiden äärellisen geometrian infinitesi-
maalisen sijaan. Lisäksi menetelmät pyrkivät mallintamaan röntgensäteen polyk-
romaattista spektriä ja säteilyn vuorovaikutuksia sekä lisäämään ennakkotietoja
(eng. prior information) ratkaistavista vokseleista, mikä toimii käänteisongelman
regularisointina. Näillä keinoilla iteraatioiden eteen- ja takaisinprojektioita voidaan
mallintaa tarkemmin, mikä johtaa tarkempiin korjaustermeihin ja laadukkaampiin
kuviin.

Mallipohjainen rekonstruktio on keskeinen motivaattori iteratiivisen rekonstruk-
tion kehitykselle, sillä iteratiivisen rekonstruktioon pystytään helpommin yhdistä-
mään edistyneenpää fysikaalista ja geometrista mallinnusta kuin analyyttisen suoda-
tettuun takaisinprojektiomenetelmään [4]. Edistyneemmän mallintamisen haasteena
on kuitenkin kasvava laskennallinen vaativuus, joten tällä hetkellä monimutkaiset
säteilyn vuorovaikutusta kuvaavat mallit on usein jätettävä pois mallipohjaisesta
toteutuksesta. Tavanomaiset mallipohjaiset implementoinnit koostuvat statistisesta
mallista, systeemigeometrian mallintamisesta, johon kuuluvat esimerkiksi röntgen-
putken fokuksen, säteilykeilan, vokseleiden ja detektorin geometrinen mallintaminen
sekä ennakkotietojen lisäämisestä eli regularisoinnista [4][21]. Kyseisissä menetelmis-
sä keskeisenä mallipohjaisena lisänä on systeemigeometrian ja sitä vastaavan eteen-
ja takaisinprojektion tarkempi mallintaminen, sillä regularisointia voidaan hyödyntää
muissakin iteratiivisissa menetelmissä sekä analyyttisessa rekonstruktiossa.

Statistisena mallina ja iteraation perustana voivat toimia erilaiset statistiset
menetelmät. Lähteiden [4][21] toteutuksissa on hyödynetty nopeiksi havaittuja sta-
tistisia menetelmiä, kuten OSC (eng. ordered subset convex (ML-EM)) ja ICD (eng.
iterative coordinate descent). OSC-menetelmä pohjautuu oleellisesti suurimman
uskottavuuden estimointiin, mutta menetelmän konvergoituminen on perinteistä ML-
EM-menetelmää nopeampaa. ICD-menetelmä puolestaan pohjautuu painotettuun
pienimmän neliön minimointiin, joka vastaa myös log-uskottavuuden approksimoimis-
ta toisen kertaluvun Taylorin kehitelmällä ja siitä saatavan funktion minimoimista
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[6]. Lähteessä [21] minimoitavaan funktioon lisätty myös vastaavanlainen Markovin
(MRF) regularisointitermi kuin MAP-menetelmässä (29). Täten painotettu pienim-
män neliön minimointi voidaan esittää formaalisti muodossa

µ⋆
min = min

µ⋆∈Ω
{1

2 (p − Wµ⋆)T D (p − Wµ⋆) +
∑︂

j,k∈C

wjkV (µj − µk)}, (33)

jossa D on diagonaalimatriisi, jonka alkiot ovat dii = 1
n⋆

i
, V on kuva-alkioiden poten-

tiaalifunktio, joukko C sisältää vierekkäisten kuva-alkioiden erilaiset yhdistelmät ja
wij on yhdistelmän ij painokerroin.

Lähteessä [21] funktion (33) minimointi suoritetaan iteratiivisesti ICD-menetelmällä,
joka pohjautuu läheisesti Newton–Raphson-menetelmään [22]. Menetelmässä iteraa-
tion alkuestimaattina hyödynnetään FBP-menetelmää, jonka on todettu toimivan
hyvin yhdessä ICD-menetelmän, sillä FBP-menetelmän on todettu olevan tarkka
taajuus-avaruuden matalilla taajuuksilla ja vastaavasti ICD-menetelmän konvergoitu-
minen on havaittu nopeaksi korkeilla taajuuksilla [22]. Taajuus-avaruuden korkeilla
taajuuksilla projektioiden arvoissa esiintyy suurempaa vaihtelua, mikä vastaa kuvis-
sa teräviä kohtia. Puolestaan matalilla taajuuksilla projektioiden arvoissa esiintyy
pienempää vaihtelua, mikä vastaa kuvissa sileitä kohtia.

Systeemigeometrian mallintaminen koostuu painokertomien W määrittämisestä,
mikä on riippuvaista röntgenputken fokuksen, säteilykeilan, vokseleiden ja detektorin
geometriasta. Iteratiivisessa rekonstruktiossa tarkka eteen- ja takaisinprojektion
mallintaminen on tärkeää, sillä systeemigeometrian approksimoinnin virheet voivat
kertaantua iteroitaessa ja aiheuttaa artefakteja kuviin. Tyypillisesti painokertoimien
määritysmenetelmät ovat säteenjäljitysmenetelmiä, jotka perustuvat esimerkiksi
säteen kuva-alkiossa kulkemaan matkan määrittämiseen. Sädettä voidaan myös
kuvata äärellisen paksuisena, jolloin sädettä voidaan painottaa kuva-alkion alaan tai
kolmiulotteisessa tapauksessa tilavuuteen suhteutettuna.

Lähteessä [4] on esitetty edistyneempi moninäyte-menetelmä (eng. multi-sampling)
systeemigeometrian kuvaamiseen, mistä on esitetty kaksiulotteinen havainnollistus
kuviossa 7. Moninäyte-menetelmässä fokusta ja detektoreja pyritään kuvaamaan
todenmukaisemmin äärellisen kokoisina alueina sekä vokseleita äärellisen tilavuisina.
Äärellistä fokusta näytteistetään useilla mahdollisilla säteillä, jotka lähtevät hieman
eri suunnissa kuva-alkioiden läpi detektoripikselille. Yksittäistä sädettä painotetaan
lähteessä [4] vokselissa kulkemaan matkaan perustuen ja lopullinen viivaintegraalin
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arvo määräytyy kaikkien näytekohtien säteiden keskiarvona.
Lähteessä [23] on esitetty etäisyyspohjainen (eng. distance driven) menetelmä

painokertoimien määrittämiseen, mitä on sovellettu lähteen [21] mallipohjaisessa
implementaatiossa. Kuviossa 7 on esitetty kaksiulotteinen havainnollistus etäisyys-
pohjaisesta menetelmästä, jossa kuva-alkioiden ja detektorin reunoilta lähtevät säteet
projisoidaan yhteiselle akselille. Kuva-alkioiden sekä detektorien reunoilta kohdiste-
tut säteet leikkaavat akselin eri pisteissä, missä leikkauspisteiden väliset etäisyydet
toimivat painokertoimina. Kolmiulotteisessa tilanteessa painokertoimien määritys
tehdään myös toisen kohtisuorassa olevan akselin mukaan, jolloin molempien akse-
lien pohjalta määritettyjen leikkauspisteiden etäisyydet kerrotaan keskenään, mistä
saadaan lopulliset painokertoimien arvot.

Kuvio 7. Kuvassa A on kaksiulotteinen havainnollistus moninäyte-menetelmästä,
jossa fokukselta lähtee useita säteitä eri suunnissa kuva-alkion läpi detektorille.
Yksittäistä sädettä painotetaan wij kuva-alkiossa sen kulkemaan matkaan perus-
tuen. Lopullinen painokerroin määräytyy säteiden keskiarvon pohjalta. Kuvassa
B on kaksiulotteinen havainnollistus etäisyyspohjaisesta menetelmästä, jossa
detektorin ja kuva-alkioden reunoilta lähtevät säteet projisoidaan yhteiselle akse-
lille (x-akseli), jossa painotus määräytyy detektorien ja kuva-alkioiden reunoilta
projisoitujen säteiden leikkauspisteiden välisten etäisyyksien mukaan, jotka on
merkattu punaisella.



33

4 Rekonstruktiomenetelmien vertailu

4.1 Kohinan ja säteilyannoksen vähentäminen

Kohinan vertaaminen iteratiivisen ja analyyttisen rekonstruktion välillä on keskeis-
tä iteratiivisen rekonstruktion yleistymisen kannalta, sillä etenkin statistisilla ja
mallipohjaisilla menetelmillä on päästy samaan erotuskykyyn selvästi pienemmällä
kohinalla kuin yleisellä FBP-menetelmällä [4][7]. Tämä on tuonut myös mahdollisuu-
den säteilyannoksen pienentämiseen röntgentomografiassa, sillä säteilyannoksen ja
signaalikohinasuhteen riippuvuuden (5) ansiosta saman erotuskyvyn kuvia voidaan
rekonstruoida aiempaa pienemällä säteilyannoksella. Säteilyannoksen pienentäminen
on hyödyllistä esimerkiksi lääketieteen diagnostisessa kuvantamisessa, jossa röntgen-
tomografia tutkimuksia suoritetaan väestöllisesti paljon. Lähteessä [16] on esitetty
väestöllisen säteilyannoksen pienentämistä tukevia väitteitä, mihin voidaan vaikut-
taa muun muassa vähentämällä yksittäisestä kuvantamistutkimuksesta koituvaa
säteilyannosta. Lisäksi säteilyannoksen pienentämisestä voi olla hyötyä esimerkik-
si materiaalitutkimuksen mikro- ja nanotomografiassa, missä näytteet voivat olla
herkkiä säteilylle ja sen aikaansaamat muutokset voivat rajoittaa kuvantamista
tutkimuksissa.

Iteratiivissa statistisissa ja mallipohjaisssa menetelmissä hyödynnetään fotonien
statistista mallintamista kohinan pienentämiseen, missä kohinaa sisältävää projek-
tiodataa pystytään painottamaan fotonien todennäköisyysjakauman avulla, minkä
seurauksena kohinan voimistumista voidaan ehkäistä iteraatioissa. Ilman statistista
mallia algebralliset ja analyyttiset menetelmät olettavat kohinaa sisältävän projek-
tiodatan tarkaksi, mikä aiheuttaa kohinaa myös rekonstruoituihin kuviin [7]. Täten
statistista mallintamista hyödyntävät menetelmät pystyvät välttämään paremmin
kohinan voimistumista rekonstruktiossa kuin algebralliset menetelmät sekä yleinen
FBP-menetelmä.
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Lähteessä [15] on vertailtu FBP-menetelmän ja statistisen OSC-menetelmän
erotuskykyä ja kohinaa fantomirekonstruktioissa, minkä mukaan OSC-menetelmällä
päästään samaan erotutuskykyyn pienemällä kohinalla, missä signaalikohina suhde
on noin kolminkertainen OSC-menetelmällä verratuna FBP-menetelmään. Tämä
tarkoittaa myös säteilyannoksen ja signaalikohinasuhteen riippuvuuden nojalla (5)
sitä, että annosta voidaan pienentää parhaimmassa tapauksessa jopa yhdeksäsosaan
käyttämällä OSC-menetelmää.

Statistisia ja mallipohjaisia menetelmiä on jo sovellettu laajasti lääketieteen
kliinisessä kuvantamisessa [4]. Suurten laitevalmistajien tarkoista statistisista ja mal-
lipohjaisista toteutuksista on hyvin rajallisesti julkista tietoa, mutta niillä tehdyillä
tutkimuksilla on pystytty osoittamaan pienempää kohinaa matalan säteilyannok-
sen kuvauksissa tai pienempää kohinaa normaalilla säteilyannoksella verrattuna
FBP-menetelmään. Kliinisissä potilastutkimuksissa statistisia malleja hyödyntävien
menetelmien avulla on pystytty pienentämään kohinaa suhteessa FBP-menetelmään
43 % [24], (28 ± 13) % [30], (31 ± 7) % [32], 30,8 % [33] sekä säteilyannosta 35 % [31],
52 % [32], 55,5 % [33].

4.2 Metalliartefaktien vähentäminen

Tutkittavassa kappaleessa selvästi ympäröivää ainetta tiheämmät kohdat aiheuttavat
artefakteja säteilyn koventumisen, fotonikadon ja sironnan seurauksena. Tyypilli-
sesti nämä kohdat koostuvat erilaisista metalleista, joilla on korkea järjestysluku Z

ympäröivään aineeseen verrattuna, kuten esimerkiksi lääketieteessä käytettävillä pro-
teeseilla. Metalleista aiheutuvat juova-artefaktit ovat haaste röntgentomografisessa
rekonstruktiossa, sillä ne voivat vääristää isoakin osaa rekonstruoidusta kuvasta ja
heikentää kuvan laatua merkittävästi [7].

Iteratiivisten menetelmien on havaittu toimivan paremmin metalleista aiheu-
tuvien artefaktien vähentämisessä kuin analyyttisen FBP-menetelmän [7][13][14].
Statististen menetelmien keskeinen etu on, että ne pystyvät suoriutumaan paremmin
voimakkaasti vaimentavien kohteiden aiheuttamasta epäsäännöllisestä, hajontaa sisäl-
tävän projektiodatan rekonstruoinnista kuin FBP-menetelmä, joka olettaa kyseisen
projektiodatan tarkaksi. Lisäksi iteratiivisten menetelmien edistyneempi fysikaalinen
ja geometrinen mallintaminen on keskeistä säteilyn koventumisesta, fotonikadosta
ja sironnasta seuraavien artefaktien vähentämisessä. Tarkemmalla mallinnuksella
artefakteja voidaa välttää suoraan, eikä niiden poistamiseen tarvitse kehittää erilaisia
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poistoalgoritmeja ja suodattimia.
Lähteessä [13] algebrallista SIRT-menetelmää ja statistista ML-EM-menetelmää

on verrattu FBP-menetelmään esimissiotomografian fantomirekonstruktiossa, missä
molemmat iteratiiviset menetelmät ovat suoriutuneet paremmin metalliartefaktien
vähentämisessä kuin FBP-menetelmä. Lähteessä [14] emissiotomografian ML-EM
menetelmää on sovellettu transmissiotomografian rekonstruktioon sekä ML-EM-
menetelmän laskentaa on nopeutettu soveltamalla järjestettyjä osajoukkoja, jonka
pohjalta on esitetty row-action OS-EM-menetelmä. Nopealla sekä hitaammalla
menetelmällä on saatu tuotettua fantomikokeissa vertailukelpoisia kuvia, joissa
metalliartefakteja on saatu vähennettyä suhteessa FBP-menetelmään.

Lähteessä [25] on esitetty edistyneempi polykromaattinen ML-EM-menetelmä,
jolla säteilyn koventumisesta aiheutuvia metalliartefakteja on pyritty vähentämään.
Kattavammalla mallintamisella on saatu vähennettyä metalliartefakteja fantomi-
kokeissa, mutta kyseisen menetelmän laskennallinen vaativuus on monikertainen
lähteessä verrattujen FBP-menetelmän, perinteiseen ML-EM- ja IBHC-menetelmän
välillä (IBHC, eng. iterative beam hardening correction) [25]. Lähteessä [26] po-
lykromaattista ML-EM-menetelmää on sovellettu lokaalisti artefaktien kannalta
kriittisempiin kohtiin ja muuten rekonstruktio on suoritettu yksinkertaisemmalla
ML-EM-menetelmällä. Menetelmien välisen laskennallisen vaativuuden suhteeksi
on ilmoitettu 8:3, joten menetelmien valikoivalla hyödyntämisellä on pystytty no-
peuttamaan rekonstruktiota ja parantamaan menetelmän soveltuvuutta erilaisiin
röntgentomografian käyttökohteisiin.

Fantomikokeiden lisäksi iteratiivisia statistisia ja mallipohjaisia menetelmiä on
tutkittu metalliartifaktien vähentämisessä myös lääketieteen kliinisissä potilastut-
kimuksissa. GE Healtcaren mallipohjaisen menetelmän MBIR (Veo) [27] [28], joka
yhdistää statistisen mallintamisen sekä systeemigeometrian mallintamisen eteen- ja
takaisinprojektiossa on todettu pienentävän metalliartefaktien kokoa 82 % verrattuna
FBP-menetelmään 62 metalli-implanttipotilaan tutkimuksessa [29].
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4.3 Rekonstruktion kesto

Iteratiivisten menetelmien laskenallinen vaativuus ja siitä seuraava rekonstruktion
kesto on ollut niiden suurin haaste laajemman yleistymisen kannalta [4]. Vaikka
tietokoneiden laskentakapasiteetit ovat vuosien aikana kasvaneet, on myös iteratii-
visten menetelmien kehittynyt mallintaminen lisännyt rekonstruktion laskennallista
vaativuutta. Niinpä esimerkiksi sirontaa kuvaavat mallit ovat vielä laskennallisesti
liian vaativia ja pitkäkestoisia sovellettavaksi tämänhetkisessä rekonstruktiossa [4].

Iteratiivisten menetelmien konvergoitumisen nopeuttaminen on usein tasapainoi-
lua kuvanlaadun kanssa. Erilaiset iteraatioparametrit, kuten relaksaatioparametrin
suuruus ja järjestettyjen osajoukkojen koko (OS) vaikuttavat konvergoitumisen no-
peuteen ja kuvanlaatuun yleensä vastakkaissuuntaisesti. Lisäksi parametrien valinta
voi olla hyvin tilannekohtaista, joten optimaallisten parametrien löytäminen on
haastavaa, mikä voi vaikuttaa selvästi iteratiivisen rekonstruktion kestoon ja mene-
telmän robustisuuteen. Kuitenkin samanaikaisten menetelmien konvergoitumisen
nopeuttaminen jakamalla projektioita järjestettyihin osajoukkoihin (OS) on havaittu
toimivaksi useassa menetelmässä, mistä esimerkkeinä ovat OS-SIRT- [17], OS-EM-
[12] ja OSC-menetelmät [34]. Kyseisissä menetelmissä sopivalla osajoukon suuruuden
valinnalla voidaan päästä samaan erotuskykyyn selvästi perinteistä menetelmää no-
peammin. Esimerkiksi OS-ML-menetelmällä voidaan saavuttaa sama kuvanlaatu jopa
kymmenesosalla iteraatioita [12]. Konveksin suurimman uskottavuuden estimoinnin
on todettu olevan nopeampi kuin tavallinen ML-EM ja konveksin OS-menetelmän
(OSC) on todettu tuottavan saman erotuskyvyn ja kontrastin kuvia jopa kahta
kertaluokkaa nopeammin [34].

Grafiikkaprosessoreiden (GPU, eng. graphics process unit) hyödyntäminen re-
konstruktion laskennassa on mahdollistanut iteratiivisten menetelmien yleistymistä
röntgentomografiassa. GPU:n rinnakkaisessa arkkitehtuurissa iso määrä transistoreja
voidaan hyödyntää rinnakkain aritmeettisiin laskuoperaatioihin, mikä voi paran-
taa laskentatehoa jopa usealla kertaluokalla perinteiseen keskussuoritin- eli CPU-
laskentaan verrattuna (CPU, eng. central process unit) [4]. GPU-avusteisen laskennan
ansiosta rekonstruktiossa eteen- ja takaisinprojektioita voidaan jakaa rinnakkaisiin
osiin, mikä nopeuttaa iteraatioiden suorittamista. Lähteessä [35] mallipohjaista rekon-
struktiota, joka hyödyntää ICD-menetelmää on pystytty nopeuttamaan keskimäärin
4,43-kertaisesti GPU-pohjaisella toteutuksella, jossa rekonstruoitavat vokselit on
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jaettu osajoukkoihin eli supervokseleihin. Sen lisäksi että useampia supervokseleita
voidaan rekonstruoida yhtä aikaa, menetelmä voi rekonstruoida samanaikaisesti myös
useita yksittäisiä vokseleita kussakin supervokselissa. Lisäksi yksittäisen vokselin
rekonstruointi voidaan suorittaa useampaa laskentasäiettä hyväksikäyttäen.

Mallipohjaisissa totetuksissa valikoivalla vokseleiden päivittämisellä on pystyt-
ty keventämään rekonstruktion laskennallista vaativuutta. Esimerkiksi lähteen [21]
epähomogeenisessä ICD-algoritmissä (NH-ICD) FBP-menetelmällä luotua alkuesti-
maattia päivitetään valikoivasti perustuen siihen, mitkä vokselit tarvisevat eniten
päivityksiä. Useimmissa tapauksissa suurimmat poikkeavuudet konvergoituneessa
ja ei-konvergoituneessa kuvassa sijaitsevat eri rakenteiden reunamilla, terävissä koh-
dissa, missä ratkaistavien kuva-alkioiden arvoissa esiintyy suurempaa vaihtelua [21].
NH-ICD-menetelmässä VSC:n perusteella (VSC, eng. voxel selection criterion) vali-
koidaan vokselit, jotka tarvitsevat eniten päivitystä ja VSA:n (eng. voxel selection
algorithm) avulla määritetään järjestys, jossa vokselit päivitetään. Menetelmässä
suoritetun optimoinnin avulla rekonstruktiota pystytään nopeuttamaan noin kolmin-
kertaisesti valikoivalla vokseleiden päivittämisellä.

Iteratiivisten menetelmien valikoiva soveltaminen on myös rekonstruktion nopeu-
teen vaikuttava tekijä. Rekonstruktio voidaan esimerkiksi käynnistää analyyttisellä
FBP-menetelmällä, jonka jälkeen laskennallisesti vaativampia ja monimutkaisem-
pia statistisia sekä mallipohjaisia menetelmiä voidaan soveltaa vain kriittisimpiin
kohtiin artefaktien välttämiseksi. Lähteessä [26] edistyneempää polykromaattista
ML-EM-menetelmää on hyödynnetty valikoivasti metalliartefaktien vähentämisen
kannalta kriittisemmissä kohdissa ja muut sileämmät kohdat on rekonstruoitu 5
kertaa nopeammalla ML-EM menetelmällä.
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5 Yhteenveto

Iteratiiviset menetelmät tarjoavat tarkempaa mallintamista rekonstruktion käänteis-
ongelman ratkaisemiseen kuin analyyttiset menetelmät, minkä seurauksena iteratii-
visillä menetelmillä voidaan vähentää sekä ehkäistä puutteellisesta mallintamisesta
ja analyyttisten menetelmien oletuksista aiheutuvia artefakteja. Algebralliset me-
netelmät, jotka mallintavat rekonstruktioprosessia lineaarisena yhtälöryhmänä ovat
hyödyllisiä suhteessa analyyttiseen FBP-menetelmään, kun rekonstruoitava projektio-
data on harvaa ja epäsäännöllistä, sillä FBP-menetelmässä oletetaan projektiodatan
olevan säännöllisesti tasavälein jakautunutta. Algebrallisiin menetelmiin ei kuiten-
kaan yhdisty edistyneempää statistiikan ja systeemigeometrian mallintamista, minkä
seurauksena niillä ei pystytä saamaan samanlaista hyötyä kohinan ja erilaisten vää-
ristymien vähentämisessä kuin statistisilla ja mallipohjaisilla menetelmillä. Tämän
seurauksena sekä selvästi analyyttistä rekonstruktiota pidemmän laskenta-ajan takia
algebralliset menetelmät eivät usein myöskään valikoidu FBP-menetelmän edelle.

Statististen menetelmien avulla kuvissa esiintyvää kohinaa pystytään vähentä-
mään suhteessa algebrallisiin ja analyyttisiin menetelmiin, sillä kohinaa sisältävää
projektiodataa pystytään painottamaan rekonstruktiossa fotonien todennäköisyysja-
kauman avulla. Kohinan vähentäminen statistisen mallintamisen avulla mahdollistaa
rekonstruoinnin pienemmällä säteilyannoksella ja vähäisemmillä projektioilla, mi-
kä motivoi statististen menetelmien käyttöä esimerkiksi lääketieteessä. Statistiset
menetelmät pystyvät myös ehkäisemään muun muassa fotonikadosta aiheutuvia
juova-artefakteja tiheiden kohteiden ympärillä, missä projektioissa voi esiintyä paljon
hajontaa havaittujen fotonien osalta.

Mallipohjaiset menetelmät huomioivat fotonien statistiikan ja a priori-termien
lisäksi tarkemman systeemigeometrian mallintamisen, mikä johtaa tarkempiin kor-
jaustermeihin ja parempaan kuvanlaatuun. Mallipohjaisiin menetelmiin pystytään
myös lisäämään tarkempaa fysikaalista mallinnusta, kuten röntgensäteilyn ener-
giariippuvuutta sekä säteilyn vuorovaikutusmekanismeja, joilla useita artefakteja
voidaan ehkäistä, mutta kyseisiin malleihin vaadittava laskenta on usein vielä moniin
sovellutuskohteisiin liian vaativaa.
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Iteratiivinen rekonstruktio on selvästi laskennallisesti vaativampaa kuin ana-
lyyttinen rekonstruktio, vaikka tietokoneiden kasvanut laskentakapasiteetti, GPU-
avusteinen laskenta, samanaikaisten menetelmien nopeuttaminen järjestetyillä os-
ajoukoilla sekä valikoivat toteutukset statistisissa ja mallipohjaisissa menetelmissä
ovat muuttaneet useimpien menetelmien keston tunneista minuutteihin, mikä on
mahdollistanut niiden höydyntämisen monissa röntgentomografian sovelluskohteissa.
Kehittyneestä laskennasta huolimatta iteratiivisten menetelmien suurempi lasken-
nallinen vaativuus ja rekonstruktion kesto suhteessa analyyttisiin menetelmiin tulee
todennäköisesti säilymään iteratiivisten menetelmien entistä tarkemman kuvantamis-
prosessin mallintamisen ansiosta. Mallipohjaisten menetelmien käyttö on kuitenkin
hyvin perusteltua useissa tilanteissa laadukkaampien, vähemmän artefakteja sisältä-
vien kuvien tuottamisessa pienemällä säteilyannoksella.
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