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Introduction

Les dernières décennies ont été marquées par de grandes avancées technologiques dans le
domaine de la radiothérapie et de l’imagerie médicale. Ces révolutions ont été possibles entre
autres grâce à l’amélioration de la puissance des ordinateurs, ce qui a permis d’utiliser des
méthodes mathématiques qui étaient jusqu’à ce moment impossibles à appliquer en un temps
cliniquement acceptable. Avec l’avènement de modalités d’imagerie de haute résolution, la
puissance de calcul des ordinateurs et l’amélioration de l’ingénierie des accélérateurs ont permis
d’optimiser la dose à la tumeur et surtout de réduire significativement la dose administrée aux
tissus sains avoisinant la tumeur.

La radiothérapie n’est pas encore optimale et de nombreux développements se poursuivent.
De nombreux facteurs limitent encore la précision des traitements. Quelques exemples de
ces limitations sont le positionnement réel du patient par rapport au traitement planifié,
les changements anatomiques tels qu’une réduction de la tumeur et la présence de facteurs
temporels tels que la respiration. L’imagerie kV joue un rôle important dans ces facteurs
limitatifs, et ce, surtout pour l’implémentation d’un plan de traitement qui s’adapte aux
changements anatomiques du patient.

L’imagerie est essentielle pour effectuer un traitement du cancer par radiothérapie. Dans un
but d’obtenir une dose maximale à la tumeur et minimale aux tissus sains près de la tumeur,
l’imagerie permet de calculer et de planifier le traitement qui sera administré par l’appareil.
Pour ce faire, une image tridimensionnelle de haute résolution des tissus humains est utilisée.
Cela peut être obtenu avec des modalités d’imagerie telles que la tomodensitométrie (TDM)
qui mesure la densité des tissus grâce à la radiation (rayons X).

Aujourd’hui, l’amélioration de la TDM passe par l’optimisation du ratio entre la dose radiative
et le bruit dans l’image. Actuellement, la tomodensitométrie à géométrie conique (CBCT Cone
Beam CT ) est utilisée au début d’une fraction du traitement pour positionner le patient et
pour vérifier qu’il n’y a pas eu des changements anatomiques depuis le début du traitement.
Dans un cas un changement anatomique important, le plan de traitement doit être recalculé.
Un intérêt grandissant porte sur le CBCT en raison de la possibilité de replanifier entre
les traitements en utilisant ces images ce qui permettrait de s’ajuster continuellement aux
changements anatomiques tels qu’une réduction de la taille de la tumeur. Toutefois, pour ce
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faire, la densité des tissus doit être la plus exacte possible. Le manque de justesse des densités
avec le CBCT limite encore son utilisation dans la replanification en cours de traitement [1].

L’avancement technologique du CBCT passe principalement par deux méthodes : l’amélio-
ration des composantes physiques telles que le détecteur et le traitement mathématique des
images comme la correction du bruit et l’amélioration des algorithmes de reconstruction 3D.

Le présent projet porte sur le développement d’une technique de traitement des projections.
Plus précisément, cette méthode est appelée correction du rayonnement diffusé. L’objectif est
de recréer numériquement l’acquisition d’images CBCT grâce à un simulateur de transport
de particules. À partir de cette simulation, il est possible d’estimer le rayonnement diffusé
et de le soustraire des projections initiales. Le rayonnement diffusé est une source de bruit
dans les projections et la soustraction de ce bruit permet donc d’améliorer la qualité de la
reconstruction.

Plus précisément, les simulations Monte Carlo permettent de simuler un système complexe
qui peut être réduit à une série de petits événements bien connus [2]. Dans ce cas-ci, un petit
événement est une interaction. Dans un milieu donné, on peut estimer raisonnablement les
probabilités qu’une particule intéragisse et décrire son interaction. L’intérêt du Monte Carlo
est de créer une représentation statistique d’un faisceau de particules traversant un milieu en
utilisant les probabilités d’interactions et un grand nombre de particules.

En répétant pour quelques millions à quelques milliards de particules, une bonne estimation
du passage d’un faisceau de rayons X à travers un patient peut être obtenue. Le nombre de
photons simulés dépend de la géométrie simulée, de l’information à laquelle on s’intéresse et
de la précision du signal recherchée. Par exemple, pour le cas du pelvis provenant d’images
cliniques étudié dans ce projet, si on s’intéresse au rayonnement diffusé sur le détecteur, une
simulation entre 10 et 100 millions de particules pour générer une projections permet d’obtenir
pour une erreure moyenne de 1 à 5 % par pixel. Par contre, il faut utiliser une simulation de
plus d’un milliard de particules pour obtenir une image primaire avec suffisamment de détails
pour être capable de discerner visuellement les organes.

Grâce à cette simulation numérique où il est possible de différencier les photons ayant interagi
de ceux n’ayant pas interagi, on obtient une estimation du signal primaire et du signal diffusé.
Le signal primaire correspond à un signal non bruité qui est le signal idéal pour faire des
reconstruction. Le signal diffusé entraîne du bruit dans les reconstructions pour les algorithmes
actuellement utilisés en clinique. En connaissant le ratio de ces signaux pour chaque pixel d’une
image acquise, on peut corriger les images brutes en soustrayant le signal bruité.

Le principal défaut des simulateurs Monte Carlo est le temps de calcul. En raison d’un nombre
important de particules qui doivent être simulées, une simulation non optimisée peut prendre
des heures voire des jours. Pour effectuer une reconstruction, il faut quelques centaines de
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projections. Un simulateur Monte Carlo optimisé sur carte graphique qui a été développé par le
Groupe de recherche en physique médicale du CHU de Québec permet d’effectuer la correction
pour une reconstruction en quelques minutes. Cette plateforme nommée GPUMCD pour GPU
Monte Carlo dose a été développée pour la radiothérapie externe et la curiethérapie [3, 4, 5].
Pour ce projet, elle a été adaptée pour l’imagerie médicale. En plus de la parallélisation des
calculs sur GPU, plusieurs stratégies sont utilisées pour améliorer les temps de calcul.

D’abord, le chapitre 1 présente différents concepts : la tomodensitométrie, les interactions
entre les photons et la matière et la problématique du rayonnement diffusé. Ensuite, un survol
des différentes méthodes de correction du rayonnement diffusé est fait. Le chapitre 2 présente
la méthodologie utilisée. Les plateformes logicielles utilisées sont décrites. Le concept de si-
mulations Monte Carlo est abordé plus en détails ainsi que son rôle dans la modélisation de
la physique. Finalement, la structure de l’application est expliquée ainsi que tous les détails
sous-jacents.

Avant de développer la correction, une première étape consiste à valider la physique sous-
jacente à GPUMCD pour une application en imagerie médicale. Pour ce faire, le simulateur
de particules Geant4 (GEometry ANd Tracking) développé par le CERN [6] qui a été validé et
qui constitue la référence dans le domaine a été utilisé pour valider GPUMCD. Cette validation
est discutée en détails dans le chapitre 3.

La seconde étape consiste à optimiser chacun des paramètres de la simulation tels que le
nombre de photons simulés en considérant la qualité de la correction et le temps de calculs.
En effet, puisqu’on désire utiliser cette correction en clinique, la correction doit être calculée
en quelques minutes au maximum. De plus, quelques stratégies ont été étudiées telles que l’in-
terpolation ou l’utilisation de la symétrie du corps humain pour réduire les temps d’exécution.
Le chapitre 4 présente l’analyse de ces paramètres et stratégies. Plus précisément les stratégies
et paramètres étudiés sont l’algorithme de Siddon [7] pour la génération du signal primaire, le
lissage du signal diffusé, l’interpolation entre les projections simulées, la réduction du nombre
de pixels sur le détecteur et du nombre de voxels dans le patient et la symétrie de la géométrie.
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Chapitre 1

Le rayonnement diffusé en
tomodensitométrie

Ce chapitre présente la mise en contexte et décrit quelques concepts, soit la tomodensitométrie,
la physique des photons et la problématique du rayonnement diffusé. Finalement, une revue
littéraire est faite sur les différentes techniques de correction du rayonnement diffusé.

1.1 Mise en contexte

En préparation d’un traitement, un volume tomodensitométrique est acquis avec un scanneur
CT qui a une meilleure résolution que le tomodensitomètre à faisceau conique (CBCT). Ce
volume est utilisé pour la planification du traitement. Le jour du traitement, les technologues
utilisent l’imageur kV de l’accélérateur pour vérifier le positionnement du patient et surveiller
les changements anatomiques. L’imageur kV est composé d’un CBCT et d’un panneau plat
qui est utilisé à des énergies diagnostiques généralement inférieure à 150 keV. La qualité des
images CBCT est toutefois limitée par le rayonnement diffusé des rayons X qui ont pour effet
de bruiter l’image et de causer un biais dans le calcul des densités des tissus humains.

1.2 Tomodensitométrie

La tomodensitométrie offre plusieurs avantages par rapport aux autres types d’imagerie. L’ima-
gerie par résonance magnétique (IRM) est une autre modalité utilisée pour la planification en
radiothérapie. Elle permet d’obtenir des informations complémentaires à la TDM pour certains
types de tumeurs. L’avantage d’utiliser les rayons X avec la TDM est d’obtenir directement la
densité des tissus, une information essentielle pour planifier les traitements en radiothérapie.
De plus, la TDM permet d’obtenir des images rapidement à plus faible coût et comportant
moins de distorsions que dans le cas de l’IRM [8]. Toutefois, l’IRM permet une meilleure dif-
férentiation des tissus et le patient n’est pas irradié [8]. Le temps de reconstruction de l’image
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tridimensionnelle est presque instantané pour la TDM (avec les algorithmes cliniques) et pour
la plupart des images en IRM. Le temps d’acquisition varie entre une seconde et une minute
pour la TDM, alors que les acquisitions IRM durent le plus souvent entre 15 minutes et 1
heure.

Un sous-type de cette technologie est la TDM par faisceau conique avec un détecteur plat,
appelée CBCT du terme en anglais Cone Beam CT. Ce type d’imageur est une option de
l’accélérateur, l’appareil de radiothérapie. Cette modalité d’imagerie intervient au début d’un
certain nombre de traitements pour valider le positionnement du patient et surveiller les chan-
gements anatomiques du patient. La figure 1.1 présente l’imageur de l’accélérateur.

Figure 1.1 – Imageur kV d’un accélérateur linéaire : source de rayons X avec un faisceau
conique et détecteur plat [9].

La visualisation 3D classique du patient est cependant limitée par le chevauchement d’organes.
En 1921, le Dr A. Bocages amène l’idée d’imagerie par coupes utilisées par le CBCT permettant
une meilleure visualisation des organes [10]. Des coupes sont définies selon l’axe axial du corps
humain. Il est alors possible de visualiser une tranche du corps de quelques millimètres selon
le plan sagittal sans voir les organes de la couche immédiatement avant et immédiatement
après. Grâce au développement de la TDM, il est possible de faire une imagerie 3D sans
chevauchement.

Une image de TDM ou CBCT contient des nombres CT, aussi appelés unités Hounsfield (HU),
qui représentent la densité des tissus de chaque région du patient décrits par l’équation 1.1
où µ correspond à l’atténuation linéaire dans un tissu ou dans l’eau [11]. Un nombre CT de 0
correspond à de l’eau. Le signal détecté provient de photons primaires et de photons diffusés.
Le signal provenant des photons diffusés par rapport au signal non bruité dit primaire varie
grandement en fonction de la géométrie. Par exemple, dans le cas d’un pelvis, le rayonnement
diffusé est aussi important que le rayonnement primaire (discuté à la figure 2.9. L’objectif est
de retirer ce signal non négligeable du rayonnement diffusé pour améliorer la reconstruction.
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Le signal provenant de photons diffusés crée entre autres des artefacts dit « cupping » [12]
qui a comme effet de réduire la densité calculée au centre du volume.

Nombre CT = 1000× µtissu − µeau
µeau

(1.1)

Les premiers prototypes fonctionnels de tomodensitométrie ont été créés au début des années
1970 [8]. Cormack et Hounsfield sont les principaux créateurs de ces prototypes. Cette invention
leur a valu un prix Nobel de médecine en 1979[13]. Toutefois, l’utilisation de cette technologie
fut limitée par des temps de calcul très longs résultant de la reconstruction 3D. L’amélioration
des ordinateurs ainsi que des algorithmes de reconstruction d’image permirent une utilisation
clinique de ces appareils. Aujourd’hui, une acquisition de projections prend quelques secondes
et la reconstruction est quasi instantanée.

Pour obtenir une reconstruction provenant d’un CBCT, une série de projections sont acquises
typiquement sur 360◦. Une projection correspond à l’image sur le détecteur qui est similaire à
une radiographie. À partir de cet ensemble de projections, une reconstruction 3D est effectuée.
La reconstruction permet de visualiser le patient par une série de tranches 2D. Les informations
contenues dans l’image correspondent à l’atténuation des rayons X dans la matière.

Les images obtenues correspondent à l’énergie déposée dans le détecteur, mais les recons-
tructions présentent cette information généralement en termes d’atténuation. L’équation 1.2
présente la relation entre l’énergie ou l’intensité I sur le détecteur et l’atténuation µl. L’atté-
nuation totale correspond au coefficient d’atténuation linéaire µ fois la distance parcourue l.

I = I0 exp−µl (1.2)

1.2.1 Interactions des photons avec la matière

Dans l’imagerie par CBCT, les photons ionisants ont une énergie incidente entre 10 keV et
125 keV [11]. Trois interactions sont possibles pour des photons de cette énergie : la diffusion
Compton, l’effet photoélectrique et la diffusion Rayleigh. Ces interactions sont schématisées à
la figure 1.2. Les électrons ne seront pas discutés puisqu’ils ne sont pas modélisés pour accélérer
le temps de calculs. Les électrons n’ont pas une énergie suffisante pour atteindre le détecteur
et contribuer aux images cliniques. Les deux principales interactions produites dans le patient
sont la diffusion Compton et l’effet photoélectrique. Selon l’énergie du photon et le type de
matériau l’un ou l’autre prédomine. La figure 1.3 présente la prédominance des interactions
en fonction de l’énergie et du type de matériau.

Lors de la diffusion Compton, un photon incident interagit avec un électron d’un atome.
L’énergie du photon incident est partiellement transférée et l’électron est mis en mouvement. Le
photon incident perd de l’énergie ; sa trajectoire est modifiée et sa longueur d’onde augmente.
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Figure 1.2 – Schéma de la diffusion Compton et Rayleigh et de l’effet photoélectrique.

Figure 1.3 – Probabilités d’interaction pour la diffusion Compton et pour l’effet photoélec-
trique dans les tissus mous ou dans les tissus durs [11].
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Il s’agit de l’interaction qui se produit dans la plus grande proportion pour des photons de
basse énergie (énergie moyenne de 60 keV) dans un corps humain. L’atome est alors ionisé
puisqu’il perd un électron. En deçà de 20 keV, le photoélectrique devient plus important, mais
ne produit pas de rayonnement diffusé puisque le photon est totalement absorbé et l’électron
est d’énergie trop faible pour atteindre le détecteur et déposé de la dose. Pour cet intervalle
d’énergie, l’énergie du photon incident est majoritairement transférée au photon diffusé lors des
premières interactions tel que représenté sur la figure 1.4. En effet, pour un photon de 60 keV
dans l’eau l’énergie maximale transférée à l’électron est d’environ 11,5 keV où la correction
de l’énergie de liaison n’est pas considérée (voir la courbe K-N Compton de la figure 1.4).
Cette correction de l’énergie de liaison est davantage discutée dans la section 3.3.3. Un photon
peut subir plus d’un événement de diffusion Compton (diffusion de deuxième degré et d’ordre
supérieur) et son énergie finale peut être suffisante pour atteindre le détecteur et ainsi causer
des biais dans la reconstruction. La diffusion Compton prédomine dans les tissus mous aux
énergies radiodiagnostiques.

Figure 1.4 – Relation entre l’énergie transférée par le photon et l’angle de diffusion (cosθ).
La figure a été générée avec deux modèles de Geant4 Standard : Klein-Nishina sans correction
(K-N Compton) et avec correction (K-N Model), pour une simulation simple d’un faisceau
pinceau de 60 keV sur un cube d’eau de 1 cm. Pour la courbe K-N Compton, les points sur la
courbe principale correspondent à des interactions de premier degré (première interaction pour
les photons primaires) alors que les points sous la courbe correspondent à des interactions de
second degré (ou de degré supérieur). La même proportion d’interactions de second degré ou
supérieur est représentée pour la courbe K-N Model. 1000 points sont représentés pour chaque
courbe.

L’effet photoélectrique correspond à l’absorption totale d’un photon par un électron suivie
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par la désexcitation de l’atome. Un photon incident d’énergie égale ou supérieure à l’énergie
de liaison d’un électron peut extraire l’électron de l’atome. L’émission d’un électron crée un
espace sur une couche atomique et occasionne l’excitation de l’atome si cet espace est créé
sur une couche inférieure. Dans ce cas, l’atome peut émettre un ou plusieurs photons ayant
une énergie totale égale ou inférieure à l’énergie de liaison de l’électron émis. Ce phénomène
correspond à une cascade d’électrons. Les couches électroniques inférieures d’un atome doivent
être complètement remplies en raison de la forte énergie de liaison. Par conséquent, si l’élec-
tron extrait n’est pas sur la couche d’énergie de liaison la plus faible par rapport aux autres
électrons, un électron d’une couche supérieure prendra sa place produisant ainsi un effet photo-
électrique. Lorsqu’un électron passe de la couche supérieure à une couche inférieure, un photon
est émis. Si la couche nouvellement incomplète n’est pas la dernière couche électronique de
l’atome, alors le phénomène se répètera. L’émission d’un électron d’Auger (électron faiblement
lié) plutôt que d’un rayon X caractéristique est également possible.

Les principaux éléments composant le corps humain ont un numéro atomique de Z ≤ 20.
Pour le calcium (Z = 20), la couche atomique K ayant la plus forte liaison a une énergie
de liaison de 4,04 keV et dans le cas de l’eau cette énergie tombe 0,54 keV [14]. Un photon
de 4 keV a une forte probabilité d’être absorbé avant de sortir du patient. L’émission de ces
photons est donc négligée. Si des matériaux de Z supérieurs étaient simulés, il serait nécessaire
de déterminer si l’émission de rayons X caractéristiques et d’électrons Auger est significative.
L’effet photoélectrique prédomine dans les tissus durs (os) pour des énergies inférieures à
40 keV et dans les tissus mous inférieurs à 20 keV.

Lors de la diffusion Rayleigh, le photon ne transmet pas d’énergie. Lorsque le photon incident
interagit avec un atome, ce dernier est excité, mais aucune particule n’est émise. Le photon est
absorbé, tous les électrons de l’atome excité oscillent en phase, puis un photon est émis avec une
trajectoire modifiée, mais son énergie est conservée [11]. L’angle de diffusion est généralement
très faible. De ce fait, l’énergie est suffisante pour causer des biais sur la projection. Toutefois,
la diffusion Rayleigh est moins probable. Elle ne représente qu’entre 5% et 10% de toutes les
interactions dans le corps du patient aux énergies du radiodiagnostic.

La section efficace totale est une grandeur physique permettant de définir la probabilité d’in-
teraction. Elle peut s’appliquer à une interaction spécifique ou à l’ensemble des interactions.
La section efficace différentielle définit la probabilité qu’un photon diffuse à un angle solide.
Ces deux paramètres varient pour chaque matériau et pour chaque énergie. Basées sur un
long historique de recherches théoriques et expérimentales dans les années 1900, des équations
permettent de calculer les sections efficaces totales et différentielles [15].

Trois principaux organismes ont tabulés les valeurs de sections efficaces totales pour les pho-
tons. Ces bases de données sont XCOM, EPDL97 et SANDIA et couvrent des gammes d’éner-
gie similaires. Dans le cadre de ce projet, pour ces trois bases de données, seules les sections
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efficaces totales pour la diffusion Rayleigh, pour la diffusion Compton et pour l’effet photo-
électrique ont été analysées, et ce, pour des énergies inférieures à 200 keV.

1.3 Problématique du rayonnement diffusé

Le rayonnement diffusé réduit la qualité de l’image reconstruite puisqu’elle cause un biais lors
de la reconstruction, ce qui se traduit par une image plus floue avec des estimations de densité
erronées systématiquement. Dans le cas d’une diffusion Compton, le photon va diffuser et
sa trajectoire sera modifiée ce qui entraîne deux types de biais lors de la reconstruction soit
un biais dans son parcours et une augmentation de l’énergie déposée dans le détecteur. Les
algorithmes les plus répandus en clinique ne modélisent pas directement le problème de la
diffusion. Des pré-traitements approximatifs des projections sont actuellement faits en clinique.

Dans un algorithme de reconstruction, pour chaque pixel du détecteur, un trajet linéaire
directe est tracé entre le pixel et la source (voir, figure 1.5). Sachant le spectre d’énergie de
la source, la distance entre la source et le détecteur et l’énergie déposée dans le détecteur, il
est possible de calculer l’atténuation et ainsi la densité du milieu traversé. Cependant, si le
photon diffuse, il dévie de son parcours initial et son parcours estimé sera erroné.

Figure 1.5 – Schématisation d’une acquisition de projection par TDM, avec un événement
de diffusion. Les parcours en noir et en rouge représentent la différence de parcours entre un
photon qui diffuse (noir) et le parcours supposé par l’algorithme de reconstruction (rouge).
Adapté de Bushberg et al. [11].

Les algorithmes de reconstruction se basent sur le rayonnement primaire (photons n’ayant pas
interagi) pour reconstruire le volume 3D et calculer les densités [16]. Puisque les algorithmes
de reconstruction ne modélisent pas un rayonnement diffusé, ils assumeront un signal primaire
plus élevé qu’en réalité, ce qui est équivalent à dire que le milieu traversé était moins atté-
nuant (un signal primaire plus élevé) [17, 12, 18, 19, 20]. Puisque les images en nombre CT
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représentent l’atténuation, les HU seront plus faibles. Avec une correction du rayonnement
diffusé, soit la soustraction de ce signal, les nombres CT auront une valeur plus élevée. L’effet
est plus important au centre que sur les extrémités de la géométrie reconstruite puisque l’at-
ténuation est généralement plus importante (distance parcourue plus grande dans le volume)
et il y a un effet cummulatif du rayonnement diffusé.

L’effet du rayonnement diffusé est connu depuis les années 80 [17, 12]. Toutefois les corrections
du rayonnement diffusé sont encore limitées dans les protocoles cliniques en raison d’une part
des temps de calcul encore élevés et d’une autre part que les images CBCT de haute préci-
sion sont un besoin récent pour la radiothérapie adaptative [21]. Les méthodes de correction
actuellement utilisées sont souvent des approches empiriques et rapides, elles-mêmes biaisées.
Par exemple, la correction peut correspondre à seulement la soustraction d’une constante sur
toute l’image [22]. Toutefois, des méthodes développées récemment peuvent potentiellement
offrir de meilleures correction. La méthode Monte Carlo est la plus appropriée, car elle permet
d’estimer la rayonnement diffusé en modélisant la physique et la géométrie spécifique [23, 24].
Cependant elle est aussi la plus lente à calculer des approches. Les différentes approches sont
discutées dans la section 1.4. À partir d’une simulation Monte Carlo d’un examen par tomo-
densitométrie, le rayonnement diffusé est estimée par une modélisation de la physique, puis
soustraite des projections brutes. Cette technique est appelée projecteur Monte Carlo. Ce
projecteur doit comporter quelques éléments indispensables : une source, un patient et un
détecteur. La source a un spectre d’émission typique (voir la figure 3.7). Le patient doit est
voxelisé et chaque voxel est composé d’un matériau qui comporte des caractéristiques précises,
soit la densité massique et la composition atomique, qui permettent de calculer les sections
efficaces.

Il est également possible d’éliminer le rayonnement diffusé par des méthodes mécaniques qui
sont davantage discutées dans la section 1.4. Le design du CBCT permet une application
limitée de ces méthodes mécaniques contrairement aux CT. Les deux principaux problèmes
liés au design sont la géométrie conique du faisceau et la difficulté à utiliser des grilles anti-
diffusion. En effet, dans un CT, un faisceau en forme d’éventail est utilisé (voir figure 1.6).
Cette géométrie offre l’avantage d’éliminer le rayonnement diffusé dans une dimension. La
projection d’un faisceau en forme d’éventail sur le détecteur correspond à une ligne. Puisque
la trajectoire d’un photon diffusé est modifiée, il y a de fortes chances que le photon atteigne
le détecteur dans une région à l’extérieur de la ligne et il est donc possible de retirer le
signal diffusé en raison de sa localisation. De plus, des méthodes simples permettent d’estimer
rapidement le signal diffusé basé sur le signal du rayonnement diffusé détecté à l’extérieur du
faisceau primaire. Pour ce faire, un détecteur plus large que le faisceau primaire est irradié. Le
second problème est une perte significative du signal qui peut atteindre 30% avec une grille
anti-diffusé sur le détecteur [23]. Cette seconde stratégie consiste à bloquer les photons qui ne
proviennent pas en ligne directe avec la source.
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Figure 1.6 – TDM avec géométrie en éventail (gauche) et conique (droite) [25].

1.4 Survol des différentes méthodes de correction du
rayonnement diffusé

Pour soustraire le rayonnement diffusé, il existe deux types de méthode : mécanique et ma-
thématique. Une méthode mécanique consiste à utiliser un dispositif physique pour absorber
le rayonnement diffusé avant qu’il n’atteigne le détecteur alors qu’une méthode mathématique
consiste à appliquer des algorithmes sur une projection acquise pour soustraire le rayonnement
diffusé [26].

Deux méthodes mécaniques ont été développées et appliquées dans la TDM [27, 28, 29]. La
première méthode mécanique est l’utilisation d’une grille anti-diffusé et la seconde est l’ajout
d’un espace rempli d’air entre le patient et le détecteur. La grille peut être stationnaire ou en
mouvement. Cette méthode permet de diminuer la quantité de radiation diffusée atteignant
le détecteur, elle absorbe toutefois une fraction des photons n’ayant pas diffusé, réduisant
le signal utile. Cette méthode est utilisée entre autres pour les scanneurs CT. La seconde
option est l’ajout d’un espace d’air où la radiation diffusée pourra quitter le champ de vue du
détecteur. Cette méthode permet de réduire le rayonnement diffusé sans diminuer le contraste.
Les dimensions d’un TDM limite cet espace d’air entre 20 et 50 cm [23]. Toutefois, pour ajouter
un tel espace, il faut soit que le patient se rapproche de la source et donc la dose de radiation
au patient augmente ou soit que le détecteur soit éloigné et le signal diminue selon 1/r2.

Une autre méthode à l’étude est l’utilisation de panneaux radio-opaques. Quelques groupes de
recherche [30, 31] proposent d’utiliser un tel panneau sous forme de grille entre la source et le
patient. Ce panneau a pour rôle de bloquer partiellement le faisceau primaire. Par conséquent,
la zone du détecteur située sous le panneau ne contient que des photons diffusés. Le panneau
est ajouré par des stries et 50% de l’aire du détecteur est bloquée. Le panneau se déplace dans
le plan de l’acquisition, ce qui permet d’acquérir une projection complète malgré le panneau.
À partir de ces données, il serait possible d’interpoler ces données sur tout le détecteur. Cette
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technique a démontré de bons résultats avec une correction des nombres CT de l’ordre du 95%
[30].

Les méthodes numériques de correction du rayonnement diffusé sont nombreuses telles que
l’estimation par une valeur constante, la simulation Monte Carlo, la théorie de la convolution-
soustraction [26] et la déconvolution par transformées de Fourier [26]. Certaines méthodes
peuvent donner des valeurs négatives d’énergie déposée par les photons n’ayant pas diffusé, ce
qui est en pratique impossible. Ou encore, d’autres méthodes se basent plutôt sur des calculs
statistiques tels que des techniques de maximum de variance Gaussien, Bayesien ou de Poisson
dans le but d’estimer la diffusion [23]. Ces techniques utilisent les projections et non le volume
reconstruit pour les calculs et peuvent entrainer l’amplification du bruit [23]. L’avantage des
techniques mathématiques par rapport aux méthodes mécaniques est la conservation du signal
utile et le fait qu’elles ne nécessitent pas l’ajout de composantes physiques [1].

Rührnschopf et Klingenbeck ainsi que Nuyts ont analysé de nombreuses techniques de réduc-
tion du rayonnement diffusé et ils sont venus à la conclusion que la meilleure méthode est
l’estimation par calculs Monte Carlo [23, 24, 32]. Cette stratégie est très efficace, mais les
calculs sont longs. Une simulation complète d’une TDM nécessite souvent des heures voire
des jours si un super-ordinateur n’est pas utilisé [33, 34]. Plusieurs auteurs se sont penchés
sur des stratégies pour accélérer la simulation Monte Carlo. La plus intéressante en raison de
sa simplicité et de son efficacité est de trouver le nombre minimal de photons et de projec-
tions en fonction d’une erreur cliniquement acceptable. Bootsma a conclu qu’une simulation
d’un million de photons par projection était suffisante comparativement aux simulations d’un
milliard de photons actuellement utilisées dans un contexte où on s’intéresse uniquement au
rayonnement diffusé (le rayonnement primaire est simulé par traçage de rayons) pour une géo-
métrie de Catphan. Le Catphan représenté à la figure 1.7 est un fantôme utilisé pour évaluer la
performance de l’imagerie CBCT [35, 36]. Il a aussi conclu que la simulation d’une projection
à toutes les 15 projections suivi d’une interpolation pour les autres projections permettrait
d’obtenir un résultat très proche d’une simulation contenant uniquement des projections si-
mulées [37, 34]. Watson a obtenu des résultats similaires avec une projection de 10 millions
de photons [33]. D’autres auteurs se sont penchés sur des techniques de calcul pour accélérer
la simulation Monte Carlo. Des résultats intéressants ont été obtenus avec des techniques de
réduction de variance [38, 39, 40, 41].

Les simulations Monte Carlo sont toutefois limitées par plusieurs facteurs. D’abord, puisque la
simulation nécessite un volume reconstruit, la première itération est effectuée avec le volume
reconstruit sans correction du rayonnement diffusé et donc les densités des matériaux dans la
simulation ne sont pas exactes [42]. Pour contrer ce problème, un processus itératif doit être
utilisé pour corriger les densités du volume simulé. De plus, la simulation Monte Carlo a pour
but de recréer le plus précisément possible la réalité. Pour obtenir des résultats les plus exacts
possibles, un modèle complexe doit être implémenté pour chaque élément de la simulation. Par
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Figure 1.7 – Image d’une reconstruction d’un Catphan [35].

exemple, d’autres corrections doivent être ajoutées telles que le durcissement de faisceau [42].
Malgré les approximations utilisées dans les simulations, cette méthode est plus exacte que les
autres [23, 24, 32].

D’autres groupes de recherche travaillent sur la même technique, soit une simulation Monte
Carlo pour estimer le rayonnement diffusé. Par exemple, Rune et al. [22] a utilisé un logiciel
similaire à Geant4. Ils ont obtenu des résultats avec une incertitude statistique de 2% seule-
ment. Ils sont toutefois confrontés au même problème, soit le temps de simulation. Ils ont
réussi à réduire par méthode statistique leur simulation à 2 heures par projection. Bien qu’il
s’agisse d’une nette amélioration par rapport à leur précurseur qui avait besoin de 430 heures
pour une projection, ce délai et beaucoup trop long pour une utilisation clinique [22].
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Chapitre 2

Méthodologie

La correction du rayonnement diffusé a été implémentée avec la plateforme GPUMCD et
validée avec Geant4. La première partie de ce chapitre décrit les plateformes utilisées et la
physique sous-jacente. La section 2.7 décrit la structure utilisée pour l’implémentation logicielle
et les stratégies utilisées pour accélérer les calculs. Les sections subséquentes décrivent les
analyses effectuées.

2.1 Simulations Monte Carlo

La simulation Monte Carlo [43, 44] est une méthode mathématique probabiliste. Son principal
objectif est d’estimer l’état d’un système macroscopique à partir d’une formulation probabiliste
des propriétés microscopiques d’un système. Autrement dit, l’état d’un système complexe (pro-
duction du rayonnement diffusé dans un corps humain) peut être estimé en moyennant un
grand nombre d’événements indépendants (photons). Chacun de ces événements indépen-
dants constituent généralement eux-mêmes une série de petits évènements (interactions). Une
telle simulation est donc utilisée pour des situations complexes dont la détermination d’une
équation déterministe est trop complexe.

Par exemple, pour le rayonne du diffusé, Joseph et Spital ont essayé de déterminer des équa-
tions déterministes pour calculer le rayonnement diffusé, mais ils se sont limités au rayonne-
ment diffusé de premier ordre (les photons ne peuvent interagir qu’une fois) [45]. Cependant,
l’approximation que le photon n’interagit qu’une fois est insuffisante puisqu’il subit plutôt
de l’ordre de 10 interactions dans le patient [46]. C’est en partie en raison de cette diffusion
multiple que le Monte Carlo est nécessaire.

Dans le cas d’une simulation Monte Carlo d’un faisceau de particules interagissant avec la
matière, le système macroscopique correspond à l’ensemble des particules simulées. Chaque
particule est indépendante d’une autre. Les éléments microscopiques correspondent aux inter-
actions avec la matière. La simulation d’une interaction se déroule en deux étapes simples.
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D’abord, en connaissant la nature de la matière et les caractéristiques de la particule dont
son énergie, il est possible de générer par Monte Carlo un pas pour chaque type d’interaction.
Ce pas correspond à la distance que la particule va parcourir avant d’interagir. Ce pas est
calculé à partir d’un modèle physique basé entre autres sur la courbe de décroissance expo-
nentielle. L’interaction choisie correspond au plus petit pas parmi une série de pas représentant
toutes les actions possibles de la particule. Les probabilités d’interaction (sections efficaces)
ont été longuement étudiées et des courbes de probabilités existent. La seconde étape consiste
à définir les paramètres de l’interaction comme l’angle de diffusion, l’énergie transférée ou la
génération d’une nouvelle particule. La particule est suivie jusqu’aux limites géométriques de
la simulation ou jusqu’à ce qu’elle soit complètement absorbée (énergie nulle) par la matière.

La simulation Monte Carlo a deux principaux désavantages, soit la production de bruit sto-
chastique et le temps d’exécution. Elle n’est intéressante que pour des situations complexes qui
ne peuvent être décrites par des équations déterministes. Une bonne utilisation du Monte Carlo
consiste à modéliser les courbes de probabilités cumulées pour chaque événement indépendant
par une équation analytique. Les courbes de probabilités cumulées représentent l’ensemble
des événements possibles. Si une équation analytique permet de décrire cette courbe, alors
on obtient directement le résultat avec un nombre aléatoire. Dans certains cas, les courbes
de probabilités cumulées sont trop complexes pour être décrites par une équation. Plusieurs
autres méthodes peuvent être utilisées dont la méthode d’acceptation-rejet qui est utilisée
dans Geant4 et GPUMCD entre autres pour calculer l’angle de diffusion suite à une interac-
tion Compton ou Rayleigh.

La méthode d’accceptation-rejet [47] conciste à modéliser une courbe de probabilité cumulative
qui enveloppe la courbe qu’on désire d’écrire. Graphiquement, cette courbe va couvrir une
surface plus grande que la courbe d’intérêt. Le but est de contraindre la génération d’événement
à un espace solutions plus restreint. Un évènement sera généré à partir de la courbe qui
enveloppe, puis il sera comparé à une condition pour savoir s’il respecte la courbe d’intérêt.
Si cette condition est acceptée, alors le résulta est conservé, sinon, il est rejeté. Cette étape
sera répétée jusqu’à ce que la valeur soit retenue et respecte la condition. Plus la courbe qui
enveloppe est proche de la courbe d’intérêt, davantage d’évènements seront retenus.

Un des problèmes de la simulation Monte Carlo est que la génération de nombres aléatoires
à partir d’un ordinateur est en réalité impossible sans utiliser des paramètres externes. C’est
pour cette raison que les générateurs numériques de nombres aléatoires génèrent plutôt des
nombres pseudo-aléatoires. Ces générateurs se réfèrent à des algorithmes qui initialisation une
« graine aléatoire » pour créer des simulations différentes. La graine détermine la séquence de
nombres pseudo-aléatoires. Une méthode couramment utilisée est de déterminer la valeur de
la graine à partir du temps actuel avec une très grande précision qui joue le rôle de paramètre
externe. Par conséquent deux simulations effectuées à deux moments différents n’auront pas
la même génération de nombres aléatoires.
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2.2 GPUMCD

GPUMCD est un simulateur Monte Carlo du transport des particules à travers la matière qui a
été développé par Sami Hissoiny pour calculer la dose déposée dans le patient lors de la radio-
thérapie et dont la première version a été publiée en 2010 [3, 5]. Cette plateforme programmée
en CUDA et en C++ a été créée pour pallier le problème des temps d’exécution trop longs des
simulations Monte Carlo. Le temps d’exécution ne permettait pas une utilisation clinique bien
que les simulations Monte Carlo représentent la meilleure estimation pour les calculs de dépôt
de dose. GPUMCD utilise des processeurs graphiques (GPU) pour accélérer le temps d’exécu-
tion en utilisant le concept de parallélisation des calculs. Une seconde stratégie, l’algorithme
Woodcock, permet de réduire significativement le temps de calculs à la condition qu’aucun ma-
tériau de haute densité soit simulé. Cet algorithme est expliqué dans la section 2.5. GPUMCD
a par la suite été adapté et validé pour la curiethérapie [4]. Dans les années subséquentes,
plusieurs adaptations ont été faites tel que l’ajout de la diffusion Rayleigh [48]. GPUMCD a
donc été validé pour le dépôt de dose en radiothérapie et en curiethérapie.

Contrairement à Geant4 qui utilisent une combinaison de valeurs tabulées et de paramétrisa-
tions, GPUMCD ne calcule pas ses propres sections efficaces totales pour les interactions. Elles
doivent être fournies au programme et elles sont interpolées selon le logarithme de l’énergie
et le logarithme de la section efficace totale. Une fois interpolées, les sections efficaces totales
de chaque matériau sont mises en mémoire dans les textures CUDA. Les textures CUDA sont
optimisées pour un mode lecture seulement où qu’on peut spatialement localiser une donnée
en utilisant le système de coordonnées propres à CUDA. De plus, les textures supportent les
interpolations linéaires, ce qui permet d’accéder rapidement à une donnée se situant entre
deux valeurs entrées [49].

Les bases de données ne contiennent pas directement les sections effiaces différentielles. Elles
sont calculées à partir d’un algortihme implémentées dans GPUMCD et adapté à la simulation
Monte Carlo avec la méthode d’acceptation-rejet. Autrement dit, les sections efficaces diffé-
rentielles sont dérivées par Monte Carlo à partir de l’énergie et de la composition du matériau
de manière à respecter les courbes de probabilités cumulatives alors que les sections efficaces
totales sont obtenues directement avec les bases de données. Le chapitre 3 aborde en détails
la question de sections efficaces totales et différentielles

Lors d’une simulation complète, GPUMCD initialise d’abord la géométrie. Dans ce cas-ci,
il s’agit de lire un fichier contenant l’ensemble des voxels et leur densité. Un matériau est
associé à chaque voxel en fonction de sa densité. Par la suite, selon les matériaux choisis, les
informations relatives telles que les sections efficaces de chaque matériau sont lues et mises en
mémoire. Puis, GPUMCD va traiter séquentiellement des sous-ensembles de photons. Au sein
d’un même sous-ensemble, la simulation de photons est faite en parallèle. L’utilisation d’un
sous-ensemble de photons permet de trouver un point optimal entre traiter simultanément
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les photons pour certaines fonctions spécifiques et conserver en mémoire ces photons. Ici, un
paramètre d’un million de photons est initialisé pour chaque sous-ensemble de la simulation.
Un sous-ensemble d’un million de particules est donc simulé entièrement en parallèle et cette
étape est répétée jusqu’à atteindre le nombre total de photons désirés. Finalement, les données
sont compilées et analysée.

Un kernel sur la carte graphique correspond à une fonction telle que le transport d’un photon
effectuée en parallèle par des fils d’exécution (thread en anglais) selon une grille prédéterminée.
Cette grille définit le nombre total de fils d’exécution et combien seront exécutés en parallèle.
Chaque fil d’exécution est indépendant des autres. Puisqu’une partie de la mémoire est parta-
gée pour sommer les résultats, des balises sont programmées pour éviter qu’un fil d’exécution
écrive en même temps qu’un autre.

2.3 Adaptation de GPUMCD pour une application en
imagerie

La dernière version de GPUMCD a été utilisé pour l’application en imagerie, soit celle qui a
été développée pour la curiethérapie [48]. La figure 2.1 présente l’implémentation pour l’ima-
gerie qui est exliquée plus en détails dans la section 2.7. Le code originel permet d’utiliser des
sources internes et de calculer la dose déposée dans chaque voxel du patient simulé. Toutefois,
la dernière version qui inclut la diffusion Rayleigh n’a été validée que pour des applications
en curiethérapie. Une erreur dans l’implémentation de l’algorithme de diffusions Rayleigh
qui n’avait pas d’effets significatifs en curiethérapie, en raison entre autres des courtes dis-
tances (environ 10 cm et moins) et du type de source simulée, s’est révélée avoir un effet non
négligeable en imagerie médicale.

Quelques adaptations ont été faites pour une application en imagerie médicale. D’abord, une
source externe conique a été implémentée incluant l’ajout d’un spectre d’énergie. De plus, un
détecteur placé à l’extérieur du patient a été programmé pour produire des images d’éner-
gie diffusée et d’énergie primaire. Finalement, la physique des photons d’énergie inférieure
à 200 keV a été vérifiée pour une application en imagerie médicale. Cela correspond à la
diffusion Compton, la diffusion Rayleigh et l’effet photoélectrique. Les électrons ne sont pas
simulés puisqu’ils sont absorbés avant d’atteindre le détecteur. Il en est de même pour les
rayons charactéristiques qui ont des énergies que de quelques keV ou tout autre phénomène de
désexcitation de l’atome. Dans un cas où ils atteindraient le détecteur, leur énergie est trop
faible pour contribuer significativement à la dose déposée.
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Figure 2.1 – Schéma de la méthodologie utilisée pour corriger le rayonnement diffusé.

2.4 Geant4

Geant4 [6] est une plateforme logicielle qui permet de simuler le passage de particules dans la
matière. La première version de Geant4 a été rendue publique en 1998. Depuis, chaque année,
des centaines de collaborateurs travaillent en continu pour améliorer ce logiciel et élargir son
champ d’application. La version 10.02 a été utilisée pour cette étude. Geant4 a été validé pour
des applications en physique médicale [50, 51, 52]. Quelques modèles physiques sont recom-
mandés dont le modèle Standard électromagnétique option 3 pour des applications en imagerie.
Toutefois, les modèles d’interaction et les sections efficaces de Geant4 Livermore (électroma-
gnétique) sont un meilleur choix tels que détaillé dans les sections subséquentes.

Un programme Geant4 doit contenir quelques éléments de base : une géométrie, un modèle
physique, une source et l’analyse de la simulation. Dans la géométrie, la grandeur de l’envi-
ronnement simulé est définie, ainsi que tous les éléments matériels tels qu’un fantôme et un
détecteur. Geant4 propose de nombreux modèles de géométrie pouvant aller de la sphère jus-
qu’à un fantôme anthropomorphique. Il est également possible de modifier un modèle existant
ou d’en créer un nouveau. La source peut prendre plusieurs formes telles qu’un faisceau ou une
source de curiethérapie. En TDM, la source est un faisceau polyénergétique collimé. Finale-
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ment, Geant4 s’occupe de produire la simulation et d’effectuer tous les calculs Monte Carlo. Il
faut toutefois indiquer les éléments à analyser au cours de la simulation. Par exemple, on peut
s’intéresser à l’énergie déposée dans le corps humain lors d’une thérapie en radio-oncologie,
alors qu’en TDM on s’intéresse à l’énergie déposée dans le détecteur.

Lors d’une simulation, Geant4 commence par créer les éléments fixes tels que le modèle phy-
sique ainsi que la géométrie. Ensuite, la simulation commence. Une simulation se subdivise
en évènements. Lors d’un évènement une particule ou un groupe de particules est créé, il
interagit avec le milieu et les données reliées à ce groupe de particules sont collectées. Cette
opération est répétée de multiples fois. Une simulation contient des particules primaires et des
particules secondaires. Les particules primaires sont celles créées par la source alors que les
particules secondaires sont celles créées suite à une interaction. Par exemple, un photon peut
interagir avec un atome et un électron est mis en mouvement. Le photon est une particule
primaire même après l’interaction et l’électron est une particule secondaire. Cette définition
est toutefois différente de celle utilisée en imagerie : un photon primaire est un photon émis
par la source et qui n’a eu aucune interaction dans le volume du patient. Un photon émis par
la source qui a diffusé est un photon diffusé.

Un évènement contient des « tracks » et des « steps ». Une « track » est associée à chaque
particule créée. Il peut s’agir d’une « track » primaire ou d’une « track » secondaire. Un
« step » correspond à une distance parcourue incluant la prochaine interaction (incluant le
transport). Le transport correspond à un changement de voxel. La « track » n’est pas un
historique des interactions de la particule, mais elle décrit l’état final de la particule. Elle est
actualisée à la fin de chaque « step ». Lors d’une interaction, il est possible d’aller chercher
l’information avant, pendant et après le « step ». Par exemple, on pourrait s’intéresser au
changement d’énergie d’une particule. La méthode « pre-step » permet d’obtenir les carac-
téristiques de la particule avant son interaction et la méthode « post-step » s’intéresse aux
caractéristiques après l’interaction. Plutôt que d’utiliser des « step », il est également possible
d’utiliser un volume sensible où l’ensemble des interactions (« hits ») sont collectées. Cette
seconde méthode est plus appropriée quand on s’intéresse à l’interaction en soit et alors que
la méthode du « step » est plutôt utilisée pour suivre le changement d’état du photon.

2.5 Physique sous-jacente à GPUMCD et à Geant4

Geant4 calcule pour chaque interaction une longueur l qui représente la longueur du pas,
soit la distance que le photon parcourt avant la prochaine interaction. Les longueurs sont
calculées pour chaque interaction et la longueur la plus courte pour toutes les interactions est
choisie, puisque physiquement cela correspond à la première interaction que la particule subit.
Pour calculer cette longueur, le libre parcours moyen λ (longueur d’interaction) qui considère
plusieurs facteurs dont l’énergie du photon, le type d’interaction et le milieu est d’abord calculé
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avec

λ =
1

ρ
∑
i

xiσi
mi

(2.1)

où le milieu est défini par la densité ρ, le nombre d’isotopes i, la masse des isotopes mi, la
fraction des isotopes xi et la section efficace σi qui est reliée à la probabilité d’interaction pour
un type d’interaction spécifique. La seconde étape est de calculer le nombre de libres parcours
moyens nλ que le photon va parcourir par Monte Carlo. Cette étape est indépendante du
matériau et de l’énergie. Sachant que les probabilités d’interactions des photons respectent une
exponentielle décroissante, la courbe de probabilités cumulatives allant de 0 à 1 est dénotée
par

P (x) = 1− e−x (2.2)

P (x) est déterminé par la génération d’un nombre aléatoire η et x correspond à −nλ, le nombre
de libres parcours moyens, soit

nλ = − ln η (2.3)

Pour connaître la distance du pas l, il suffit de multiplier nλ par λ. Geant4 répète ce calcul
pour chaque interaction avec des nombres aléatoires différents. La longueur l la plus courte
devient alors la longueur du pas. Une dernière interaction possible est le transport. Si la
distance entre le point « pre-step » et une frontière géométrique est plus courte que la plus
courte longueur l, alors la particule n’interagit pas : elle est transportée jusqu’à la frontière.
Une frontière géométrique correspond par exemple à un changement de voxel dans le patient.

Finalement, pour une particule donnée les probabilités d’interaction calculées par Monte Carlo
sont conservées jusqu’à ce que l’interaction se produise, mais son pas est recalculé après chaque
interaction. Plus spécifiquement, une fois le phénomène physique choisi, la longueur du pas
choisi δx est soustraite de nλ de toutes les autres interactions tel que

n
′
λ = nλ −

δx

λ
(2.4)

Ces calculs sont toutefois très lents. Pour cette raison, GPUMCD utilise plusieurs stratégies
pour accélérer les calculs [3, 48]. Il utilise entre autres l’algorithme de Woodcock qui permet
de réduire le nombre de pas. Dans cet algorithme le facteur limitatif n’est pas la dimension
d’un voxel, mais le parcours minimal qu’un photon peut parcourir dans cette géométrie en
considérant le pire cas, c’est-à-dire la section efficace totale du matériau de densité maximale.
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La densité maximale correspond au matériau utilisé dans la simulation ayant la plus haute
densité. Autrement dit, l’algorithme va calculer le libre parcours moyens en sommant les
sections efficaces de la diffusion Rayleigh, Compton et de l’effet photoélectrique pour un voxel
de densité maximale. Cela permet de réduire grandement le nombre de pas et il ne s’agit pas
d’une approximation. Toutefois, l’algorithme Woodcock pourrait être plus lent dans un cas où
un matériau de densité très élevée pourrait calculer un pas inférieur à la dimension du voxel.
Il augmenterait donc le nombre de pas par rapport au cas où l’algorithme Woodcock n’est pas
utilisé.

2.6 Développement mathématique de la correction calculée
par rapport aux données brutes

L’objectif de ce projet est d’obtenir des projections en énergie corrigées E(corrigée), soit la
correction des projections brutes E(brute) en soustrayant le signal provenant du rayonnement
diffusé E(diffusée).

E(corrigée) = E(brute)− E(diffusée) (2.5)

Les algorithmes de reconstruction utilisés par le groupe de recherche [53] utilisent les projec-
tions données en atténuation µl plutôt qu’en énergie déposée. En utilisant l’équation 1.2, il est
possible de convertir l’énergie déposée dans le détecteur correspondant à l’atténuation totale,
soit l’atténuation linéaire µ fois la distance parcourue l dans le milieu atténuation.

E

E0
= exp(−µl) (2.6)

Où E/E0 est le ratio d’énergie déposée par rapport à l’énergie émise par la source et µl
correspond aux projections en atténuation. On désire également un résultat final (correction)
en atténuation. En substituant l’énergie brute et corrigée par les projections en atténuation
dans l’équation 2.5, on obtient l’équation 2.7

exp(−µlcorrigée) = exp(−µlbrute)−
Ediffusée

E0
(2.7)

Il n’est pas nécessaire de connaître exactement l’énergie totale E0 émise par la source réelle
pour produire les données brutes. En effet, les données brutes en atténuation correspondent
au ratio d’énergie détectée soit la somme du rayonnement primaire et diffusé par rapport à
l’énergie émise par la source, soit

exp(−µlbrute) =
Ebrute
E0

(2.8)
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On veut connaître l’énergie diffusé dans les données brutes. On s’intéresse alors à l’énergie
relative soit le ratio d’énergie du rayonnement diffusé déposée dans le détecteur par rapport
à l’énergie totale (primaire EP et diffusée ES), ce qui peut être estimé par Monte Carlo MC.
On obtient

Ediffusée = Ebrute ·
ES(MC)

ES(MC) + EP (MC)
(2.9)

À partir des deux équation précédentes, on peut réécrire l’équation 2.7 telle que

exp(−µlcorrigée) = exp(−µlbrute)− exp(−µlbrute) ·
ES(MC)

ES(MC) + EP (MC)
(2.10)

En mettant en évidence exp(−µlbrute), on obtient 1−ratio diffusé, ce qui correspond au ratio
du rayonnement primaire EP (MC) sur l’énergie totale ES(MC) + EP (MC).

exp(−µlcorrige) = exp(−µlbrute) ·
EP (MC)

ES(MC) + EP (MC)
(2.11)

En isolant les données corrigées, on obtient l’équation 2.12. La correction correspond donc
au dernier terme et c’est ce résultat qu’on obtient avec le programme. Puisque le négatif a
déjà été considéré, il suffit d’additionner les images résultantes du programme aux projections
brutes pour les corriger.

µlcorrige = µlbrute − log
(

EP (MC)

ES(MC) + EP (MC)

)
(2.12)

2.7 Structure du programme

Pour calculer la correction, GPUMCD estime par simulation numérique le ratio d’énergie
primaire sur l’énergie totale pour chaque projection acquise. Pour ce faire, trois ensembles de
projections sont générées. Deux ensembles proviennent du simulateur Monte Carlo (primaire et
diffusé) et l’un provient du traçage de rayons (primaire). Le rayonnement diffusé est également
lissé avec un filtre gaussien.

La simulation Monte Carlo produit des projections bruitées (bruit stochastique). Pour pallier
ce problème, des projections obtenues par traçage de rayons [7] sont utilisées pour estimer
l’énergie primaire. Le traçage de rayons est une méthode déterministe qui ne produit pas de
bruit stochastique. Elle est exacte peu importe le volume utilisé. Cette méthode permet de
déterminer l’énergie primaire sans bruit. Toutefois, pour comparer les données du traçage de
rayons par rapport à celles du rayonnement diffusé par Monte Carlo, les projections calculées
par traçage de rayons sont normalisées par les projections de primaires obtenues par Monte
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Carlo. Cette normalisation est la multiplication des projections calculées par traçage de rayons
par un facteur pour obtenir la même énergie moyenne sur une région utile. Cette région
correspond à la partie centrale du détecteur couverte par la géométrie puisque les images
reconstruite sont tronquées. Le but est d’éviter les données dans l’air qui pourraient biaisées
le résultat.

Quant aux projections de diffusé, elles sont lissées pour diminuer le bruit et le nombre de
particules simulées. Un lissage gaussien bidimensionnel est utilisé décrit par l’équation 2.13.
Le filtre gaussien joue un rôle de filtre passe-bas [54]. Le filtre ne peut être utilisé sur des
projections primaires en raison de leurs détails qui sont représentés par des hautes fréquences,
mais il est adapté pour le rayonnement diffusé qui correspond à une géométrie simple (voir la
section 2.8 qui peut être représentée que par des basses fréquences.

G(x, y) =
1

2πσ2
exp

x2 + y2

2σ2
(2.13)

Pour accélérer l’implémentation du filtre gaussien, pour chaque pixel donné, le lissage n’est
pas calculé sur l’image entière, mais sur une surface de dimension 2σ + 1 autour du pixel à
lisser. Autrement dit, lorsque la valeur du pixel est recalculée en moyennant sur les pixels
voisins selon un poids respectant la distribution gaussienne, la sommation des poids dépasse
95% de la courbe gaussienne. Les poids sont normalisés pour respecter une aire sous la courbe
de 1. Le σ optimal a été évalué à 22 pixels dans la section 4.2. Ainsi, le lissage est calculé sur
une zone de 45x45 pixels plutôt que sur la projection entière dont la dimension par défaut
utilisée dans ce travail est 384x384 pixels.

Une fois les ensembles de projections primaires et diffusées finaux obtenus, il est possible
d’estimer la portion d’énergie diffusée sur l’énergie totale. Le schéma 2.1 représente la structure
du programme.

Lors de certaines simulations (voir section 4.4), une interpolation bilinéaire avec les texture-
CUDA a été faite suite à la simulation Monte Carlo pour générer un plus grand nombre de
projections rapidement. L’interpolation était en 2D où l’une dimensions représentait une ligne
du détecteur et l’autre dimension correspondait à l’angle. Autrement dit, l’interpolation est
faite sur le sinogramme.

La simulation Monte Carlo nécessite une étape préalable soit la reconstruction des projections
brutes en un volume 3D. Puisque la première reconstruction est faite avec des projections
non corrigées, la simulation Monte Carlo ainsi que le traçage de rayons calculent des résultats
biaisées par les erreurs de densité dans la reconstruction. Idéalement, ce processus serait fait de
manière itérative. À chaque itération, le volume reconstruit est recalculé avec les projections
corrigées par l’itération précédente jusqu’à la correction et la reconstruction tendent vers un
résultat.
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2.8 Sources et fantômes utilisés dans les simulations

Deux sources et quatre fantômes ont été utilisées dans les simulations pour la validation de la
physique et pour la correction. La première source est un faisceau pinceau et la seconde est un
faisceau conique tel qu’illustré sur la figure 2.2. Puisque le faisceau conique a été programmé
dans un référentiel cartésien, il irradie sur une base rectangulaire plutôt que circulaire avec
un flux uniforme sur une surface plane. La source est monoénergétique ou polyénergétique
selon le spectre de la figure 2.3. Le spectre a été généré avec le logiciel Spectrum processor
SRS-78 avec un filament de tungstène, un angle de l’anode de 14° et atténué avec 2,70 mm
d’aluminium, [55, 56].

Figure 2.2 – Visulation d’une simulation générée par Geant4 composée d’une source, d’un
cube et d’un détecteur.

Figure 2.3 – Spectre normalisé par l’aire sous la courbe d’une source polyénergétique 110 kVp.

Pour l’ensemble des simulations Monte Carlo présentées dans cette section, un milliard de
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photons ont été simulés sur des projections de 384x384 pixels. Pour les projections provenant
du thorax clinique, les projections ont été tronquées après la simulation pour correspondre au
volume simulé qui était tronqué.

Le premier fantôme est celui d’un cube d’eau de dimension de 1 cm (voir figure 2.4). Il s’agit
de la géométrie la plus simple utilisée pour valider la physique.

Figure 2.4 – Visualisation générée par Geant4 d’un simulation de géométrie simple : un cube
de 1 cm, un détecteur pixélisé, un faisceau pinceau et une distance source-détecteur de 2 cm.

Les trois autres fantômes correspondent à une partie du corps humain. Une géométrie provient
d’un fantôme numérique alors que les deux autres proviennent d’images cliniques d’un patient.
Le fantôme numérique correspond au fantôme anthropomorphique de Geant4 (voir figure 2.5).
Ce fantôme a été choisi puisqu’il s’approche d’une géométrie réelle d’un corps humain, mais il
est simplifié par rapport aux géométries provenant de patients. De plus, sa composition exacte
est connue. La partie du thorax a été sélectionnée. Ce fantôme n’a toutefois pas de poumons.

Des données cliniques de deux patients ont également été utilisés dans quelques simulations. Le
premier correspond à une acquisition CBCT d’un thorax alors que le second patient correspond
à une acquisition avec un scanneur CT d’un pelvis (voir figure 3.7). Le thorax a été reconstruit
avec un algorithme itératif 4D [57]. Le pelvis a été reconstruit avec l’algorithme FDK utilisé
en clinique [16].

Le thorax et le pelvis présentent tous les deux des caractéristiques importantes pour l’étude de
la physique et du rayonnement diffusé. Le pelvis a un volume plus important et il est de densité
moyenne plus élevée en raison de la présence des os du bassin. Il s’agit d’une des parties du
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Figure 2.5 – Vue d’une projection (gauche) et d’une tranche (droite) du fantôme numé-
rique utilisé dans des simulations complexes soit le thorax du fantôme anthropomorphique de
Geant4. La projection a été obtenue par traçage de rayons, il s’agit donc d’image d’atténuation
alors que la tranche correspond aux densités. L’image de gauche montre des seins (ovales de
matière plus atténuante), ce qui est confirmé par l’image en coupe.

Figure 2.6 – Tranches de reconstructions de patients. Thorax acquis avec un CBCT (gauche)
et pelvis acquis avec un scanneur CT (droite). Les valeurs de gris correspondent aux densités.

corps avec la plus grande quantité de diffusion Compton générée. La diffusion Compton est la
principale composante du rayonnement diffusé. Les figures 2.7 et 2.8 montrent une projection
de primaire acquise par traçage de rayons et le rayonnement diffusé correspondant calculé
par Monte Carlo avec un milliard de photons primaires. Ces deux ensembles d’images ont été
acquis perpendiculairement.

La figure 2.7 montre une image du rayonnement diffusé typiquement représenté en imagerie
médicale. Toutefois, on remarque qu’avec une acquisition en médiolatéral l’énergie diffusée
déposée dans le détecteur a une forme très différente (voir 2.8). D’abord, l’atténuation en
médiolatéral est plus importante qu’en antéropostérieur en raison de l’épaisseur du patient et
de la nature des tissus de densité plus élevée. À une certaine hauteur, le faisceau passe à travers
trois structures osseuses (colonne vertébrale et deux fois les os des hanches). Conséquemment,

27



Figure 2.7 – Projections d’un pelvis provenant d’une simulation avec la reconstruction de
données cliniques d’un scanneur CT. Projection du rayonnement primaire obtenue par traçage
de rayons (gauche) et du rayonnement diffusé par Monte Carlo (droite). Les deux images ont
été acquises avec un faisceau antéropostérieur.

Figure 2.8 – Projections d’un pelvis provenant d’une simulation avec la reconstruction de
données cliniques d’un scanneur CT. Projection du rayonnement primaire obtenue par traçage
de rayons (gauche) et du rayonnement diffusé par Monte Carlo (droite). Les deux images ont
été acquises avec un faisceau médiolatéral.

la génération du rayonnement diffusé est plus élevée. Il y a une réabsorption importante
de ce rayonnement au centre de la géométrie, mais le rayonnement diffusé peut en partie
s’échapper par les côtés et atteindre le détecteur. Il y a moins de réabsorption sur les côtés qu’au
centre. Bref, le rayonnement diffusé varie peu à de petits angles, mais entre deux projections
perpendiculairement, la forme peut grandement varier. L’effet de l’angle dans une correction
est étudié plus en détail dans la section 4.4. Un effet similaire est observé avec le thorax
provenant d’un patient (voir figures 2.10 et 2.11).

La figure 2.9 montre le ratio d’énergie diffusée sur l’énergie primaire communément appelé SPR
de l’anglais Scatter-to-Primary Ratio. Cette image a été générée par Monte Carlo (GPUMCD)
avec un milliard de photons. Le bruit sur l’image de SPR provient principalement du primaire
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généré par Monte Carlo puisque le rayonnement diffusé a été lissé avec un filtre gaussien (σ =

22). On observe le ratio est d’environ 1 au centre de la géométrie. Autrement dit, la portion
d’énergie totale détectée correspond à 50% d’énergie primaire et 50% d’énergie diffusée pour
une telle acquisition. Le diffusé n’est donc pas négligeable.

Figure 2.9 – Projection d’un pelvis provenant d’une simulation avec la reconstruction de
données cliniques d’un scanneur CT. La projection est en ratio de l’énergie diffusée sur l’énergie
primaire générée par Monte Carlo (gauche) et le profil représenté par la ligne jaune (droite).
L’image a été acquise avec un faisceau antéropostérieur.

Le thorax provenant de données cliniques présente un autre intérêt dans l’étude du rayonne-
ment diffusé. D’un point de vue d’atténuation, les poumons sont deux sphères de très faible
densité 0,4 g/cm3 et la cage thoracique crée une alternance entre le tissu mou d’environ 1
g/cm3 et l’os trabéculaire de plus haute densité 1,45 g/cm3. Cette géométrie permet de vé-
rifier la correction du rayonnement diffusé dans un volume où les variations de densité sont
importantes.

Les figures 2.10 et 2.11 montrent les images du rayonnement primaire et du rayonnement
diffusé acquises perpendiculairement pour le thorax. L’anisotropie du rayonnement diffusé en
fonction de l’angle est encore une fois présente. À 90°, on peut noter l’effet des poumons et du
coeur sur le rayonnement diffusé.

Finalement, le SPR a également été calculé de la même manière pour cette dernière géomé-
trie (voir figure 2.12). Le SPR est d’environ 0,2 au niveau des os et de 0,05 au niveau des
poumons. La proportion de rayonnement diffusé est donc significativement plus faible que
dans le cas du pelvis. Dans ce cas-ci, le diffusé contribue entre environ 10% à 30% alors qu’il
était de 50% voire plus dans le cas du pelvis.

La géométrie du cube et la géométrie du fantôme numérique sont utilisées pour valider la
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Figure 2.10 – Projections d’un thorax provenant d’une simulation avec la reconstruction de
données cliniques d’un CBCT. Projection du rayonnement primaire obtenue par traçage de
rayons (gauche) et du rayonnement diffusé par Monte Carlo (droite). Les deux images ont été
acquises avec un faisceau antéropostérieur.

Figure 2.11 – Projections d’un thorax provenant d’une simulation avec la reconstruction de
données cliniques d’un CBCT. Projection du rayonnement primaire obtenue par traçage de
rayons (gauche) et du rayonnement diffusé par Monte Carlo (droite). Les deux images ont été
acquises avec un faisceau médiolatéral.

Figure 2.12 – Projection d’un thorax provenant d’une simulation avec la reconstruction de
données cliniques d’un CBCT. La projection est en ratio de l’énergie diffusée sur l’énergie
primaire générée par Monte Carlo (gauche) et le profil représenté par la ligne jaune (droite).
L’image a été acquise avec un faisceau antéropostérieur.
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physique. Le fantôme numérique est aussi utilisé pour évaluer la correction. Quant aux deux
dernières géométries de patient, elles sont utilisées pour comparer des modèles de la physique
de Geant4 et observer l’effet de différents paramètres sur le calcul du rayonnement diffusé.

2.9 Paramètres de simulation

Deux principaux types de simulation ont été faites : simulation avec géométrie simple et
simulation avec géométrie complexe. Par défaut, une simulation avec une géométrie simple
correspond au cube d’eau de 1 cm3 avec un faisceau pinceau monoénergétique de 100 millions
de photons de 60 keV. Le détecteur est constitué de 256x256 pixels carrés de dimension de
0,25 mm. Lorsque seule la diffusion Rayleigh est activée, les pixels de dimensions 0,05 mm en
raison de l’angle de diffusion très faible. La distance entre la source et le détecteur est de 2 cm
avec le cube parfaitement centré entre les 2.

Pour la simulation dite de géométrie complexe, de base, la source polyénergétique est celle
décrite précédemment. Elle est simulée pour être uniforme sur une surface plane (et non
sphérique) en raison du détecteur plat. Le nombre de photons varie entre 10 millions et un
milliard de photons. Le détecteur est constitué de 384x384 pixels carrés de 1,0343 mm. La
surface du détecteur est conservé pour les autres tailles de détecteur sauf pour le cas de
1024x768 pixels dont les pixels ont une dimension de 0,38786 mm. Le détecteur se situe à
52,5 cm et la source à 100 cm du centre du patient.

2.10 Incertitudes et calculs des erreurs

Les incertitudes des simulations Monte Carlo pour l’énergie déposée sont calculées avec l’équa-
tion suivante [58].

σ =

√√√√√√√√√
1

N − 1


N∑
i=1

X2
i

N


N∑
i=1

Xi

N


2
 (2.14)

Dans le cas d’une simulation en nombre de coups (nombre de photons détectés), la loi de
poisson est respectée. L’écart-type pour une distribution ayant une moyenne de N devient

σ =
√
N (2.15)

Les erreurs relatives sont toujours calculés par rapport à la valeur de références telles que

E(%) = 100× valeur référence− valeur expérimentale
valeur référence

(2.16)
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2.11 Rapport signal sur bruit

Le rapport signal sur bruit (RSB) a été calculé sur les projections. Pour calculer le SB, les
images t(x, y) ont toutes été normalisées par rapport à la taille et au nombre de photons
simulés, puis comparées à une image de référence r(x, y) d’un milliard de photons de 384x384
pixels considérée comme étant une image sans bruit. Les images ont été lissées par un filtre
gaussien. D’abord, les images ont été redimensionnées à 384x384 pixels par une interpolation
bilinéaire, puis chaque image a été multipliée par un scalaire pour obtenir le même signal
primaire par pixel que celui de l’image de référence. Le RSB a ensuite été calculé selon l’une
des équations suivantes [59]

SNR [−] =

nx−1∑
0

ny−1∑
0

[r(x, y)]2

nx−1∑
0

ny−1∑
0

[r(x, y)− t(x, y)]2
(2.17)

SNR [dB] = 10 log10


nx−1∑

0

ny−1∑
0

[r(x, y)]2

nx−1∑
0

ny−1∑
0

[r(x, y)− t(x, y)]2

 (2.18)

2.12 Cartes graphiques

Pour l’ensemble des simulations, une carte NIVIDIA GTX 970m a été utilisée. Cette carte
graphique contient 1280 CUDA cores, fréquence de 924 MHz et une interface PCI-Express 3.0.
La mémoire standard est de type GDDR5 avec une largeur de bus de 192-bits [60].

La carte NVIDIA TITAN X a été utilisée pour la section 4.6 sur les temps d’exécution. Cette
carte graphique a une architecture GPU de type Pascal, contenant 3584 CUDA cores, fréquence
de 1417 MHz et une interface PCI-Express 16x. La mémoire standard est de 12GB et de type
GDDR5x avec une largeur de bus de 384-bits et une vitesse de 10 Gbps [61].
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Chapitre 3

Validation de la physique de
GPUMCD aux énergies diagnostiques

3.1 Introduction

Dans un premier temps, la physique de GPUMCD a été comparée à celle de Geant4 pour
valider la production d’images de rayonnement diffusé. L’objectif est d’obtenir la même gé-
nération de rayonnement diffusé pour une géométrie complexe. Deux caractéristiques ont été
étudiées soit le nombre d’interactions (sections efficaces) et les algorithmes du rayonnement
diffusé (Rayleigh et Compton), et ce, pour différents matériaux.

Trois interactions physiques sont possibles pour les photons à basse énergie (<150 keV) : la
diffusion Compton, la diffusion Rayleigh et l’effet photoélectrique. Les électrons ne sont pas
simulés puisque leur parcours moyen dans l’air est de 5,6 cm et dans l’eau de 5,9 µm où
les distances sont calculées à partir de l’approximation du ralentissement continu (CSDA,
Continous Slowing Down Approximation) à 60 keV, l’énergie moyenne d’un faisceau de rayons
X aux énergies diagnostiques (110 kVp) [62]. Puisque plus de 20 cm séparent le patient et le
détecteur, les électrons sont absorbés avant d’atteindre le détecteur et ne contribuent donc pas
à l’énergie détectée. L’algorithme de l’effet photoélectrique est grandement simplifié puisque
les électrons et les rayons caractéristiques ne sont pas simulés.

La première étape consiste à déterminer le meilleur modèle de Geant4 et les meilleures bases
de données pour les sections efficaces totales. Trois modèles ont été analysés : le modèle dit
Standard, Livermore et Penelope. Quant aux bases de données de sections efficaces totales,
EPDL97 [63], XCOM [64] et SANDIA [65] ont été étudiées. Par une revue littéraire, il a
été possible d’identifier que le modèle Livermore et EPDL97 étaient les plus exacts [66, 67,
68, 69, 70] et que le modèle Standard était le plus proche en terme de physique de celui de
GPUMCD. GPUMCD utilise la base de données XCOM. Ces deux modèles ont été retenus
pour la suite. Lors de la deuxième étape, les algorithmes de diffusion Rayleigh et de diffusion
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Compton ont été comparés pour les deux modèles Geant4 et celui de GPUMCD. De plus,
les sections efficaces de ces deux modèles de Geant4 et de GPUMCD ont été comparées dans
des simulations simples de GPUMCD. Le modèle de Monash dans Geant4 a aussi été utilisé
pour étudier l’algorithme de diffusion Compton puisqu’il s’agit du modèle le plus exact dans
Geant4 [2, 3].

Lors de la simulation, un photon est dit diffusé s’il a subi une des deux interactions suivantes
dans le patient : la diffusion Compton et la diffusion Rayleigh. Si l’interaction correspond à
l’effet photoélectrique, le photon est alors considéré absorbé localement et ne contribue pas
à l’image sur le détecteur. Dans ce cas la fluorescence est négligée, ce qui est une excellente
approximation en absence de matériaux de numéro atomique Z élevé [62].

3.2 Sections efficaces totales des photons

Les bases de données contiennent les sections efficaces totales et différentielles. Toutefois,
GPUMCD utilise uniquement les sections efficaces totales. Les sections efficaces différentielles
sont calculées par GPUMCD. Le calcul des sections efficaces différentielles est abordé dans
les sections 3.3 et 3.4. L’objectif de cette section est de déterminer la base de données la plus
exacte et précise dans un contexte de simulation Monte Carlo pour l’imagerie médicale. Les
énergies d’intérêt sont de 1 à 200 keV.

3.2.1 Bases de données

La première base de données des sections efficaces est le XCOM et a été produite par le
National Institut of Standards and Technology (NIST) [64]. Les bases de données contiennent
les sections efficaces pour la diffusion Compton et Rayleigh, pour l’effet photoélectrique et la
production de paires pour des énergies allant de 1 keV à 100 GeV. Il est également possible de
l’utiliser pour des composants et des mélanges avec l’équation 3.1 où µ/ρ représente la section
efficace et f la fraction massique [62]. L’incertitude sur les sections efficaces n’est pas bien
connue, mais serait de l’ordre de 1% à 10% pour les énergies d’intérêts [68].

µ

ρmix
=
µ

ρA
· fA +

µ

ρB
· fB + ... (3.1)

La deuxième base de données est l’Evaluated Photon Data Library, version 1997 (EPDL97)
développée par le Lawrence Livermore National Laboratory (LLNL) [63]. Cette base de don-
nées contient les sections efficaces pour tous les éléments ayant un Z de 100 ou moins pour
des énergies allant de 1 eV jusqu’à 100 GeV. Elle ne contient pas de données pour des mé-
langes ou des composants, mais elles peuvent être calculées grâce à l’équation 3.1. Selon LLNL,
l’incertitude sur les sections efficaces est de 2% pour les énergies d’intérêt.
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La troisième base de données est SANDIA et elle a été développée par Sandia National Labo-
ratories en se basant sur des approximations analytiques et empiriques [65]. Elle contient les
sections efficaces pour l’effet photoélectrique et pour la diffusion Compton. La diffusion Ray-
leigh n’y est pas tabulée. Elle tabule pour des valeurs d’énergie allant de quelques centaines
de 1 keV à 1 GeV [68]. L’incertitude sur les sections efficaces n’est pas bien connue, mais elle
serait de l’ordre du 10% [68].

3.2.2 Bases de données dans Geant4

Puisque Geant4 est utilisé comme référence pour valider GPUMCD, une comparaison a été
effectuée entre les sections efficaces de GPUMCD et celles des principaux modèles de Geant4.
Trois modèles ont été retenus qui correspondent aux modèles permettant de faire des simula-
tions à basse énergie. La table 3.1 résume la provenance des sections efficaces totales pour la
diffusion Rayleigh, Compton et l’effet photoélectrique. GPUMCD utilise les données provenant
du XCOM pour les trois interactions [48].

Table 3.1 – Bases de données des sections efficaces utilisées par les trois modèles Geant4 (Stan-
dard, Penelope et Livermore) et par GPUMCD pour les interactions de diffusion Rayleigh,
Compton et de l’effet photoélectrique pour des énergies inférieures à 200 keV. La paramétrisa-
tion est une équation analytique qui se base à la fois sur une modèle physique et empirique [68].

Modèles Compton Rayleigh Photoélectrique

G4 Standard Paramétrisation EPDL97 SANDIA
G4 Penelope Paramétrisation Paramétrisation EPDL89
G4 Livermore EPDL97 EPDL97 EPDL97
GPUMCD XCOM XCOM XCOM

Geant4 Penelope utilise également la formule de Klein-Nishina, mais seulement pour des éner-
gies supérieures à 5 MeV. En deçà de cette énergie, ce modèle utilise une paramétrisation
plus exacte qui considérait les énergies de liaison atomique ainsi que l’élargissement de Dop-
pler [2]. Avant 2010, le modèle Penelope dans Geant4 utilisait une intégration numérique
d’une paramétrisation analytique qui ne considère pas les facteurs de forme et les fonctions
de diffusion anomale [68]. Depuis 2010, les facteurs de forme sont pris en compte dans la pa-
ramétrisation [2]. L’effet photoélectrique utilise une paramétrisation basée sur les coefficients
EPDL89 [2].

3.2.3 Revue littéraire sur les bases de données et les modèles Geant4

Cette section est une revue littéraire des sections efficaces totales et différentielles provenant
des modèles Geant4 et des bases de données.
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Diffusion Rayleigh

Pour le calcul des sections efficaces de la diffusion Rayleigh, XCOM utilise des facteurs de forme
relativistes de Hubbell [71], calculés à partir de la formule de Thompson et des fonctions de
diffusion de Hartree-Fock. EPDL calcule les sections efficaces à partir de la diffusion Thomson,
des facteurs de forme non relativistes ainsi que les facteurs anomaux de diffusion calculés par
Cullen [72] à partir de la dispersion relativiste [73]. Pour un Z supérieur ou égal à 7, EPDL97
utilise les mêmes facteurs, mais non-relativistes [74, 75]. En théorie, les facteurs relativistes
sont un meilleur choix, mais en comparant avec de multiples expériences, Hubbell a conclu
qu’en pratique le choix non-relativiste est plus approprié [66, 67]. Bref, Hubbell recommande les
facteurs de forme non-relativistes pour des calculs de transport de photons en se basant sur des
données expérimentales et donc qu’EPDL97 est plus exact. Idéalement, Hubbell recommande
aussi d’utiliser la méthode la matrice S (scattering matrix ) relativiste de second d’ordre [15, 76].
La matrice S permet de passer d’un état non diffusé à un état diffusé en se basant sur un modèle
théorique plus précis que les autres modèles et qui utilise moins d’approximations.

Batič [69] est venu aux même conclusions qu’Hubbell. Il a d’abord validé que la méthode de
matrice S était la meilleure, 77±6% de réussite dans un test statistique en considérant les
sections efficaces différentielles et presque 100% de taux de réussite pour les sections efficaces
totales en comparant les données expérimentales est un p<0,01. En comparaison, Penelope
et EPDL97 obtiennent un taux de réussite de 38±6% pour les sections efficaces différentielles
et 97% de réussite pour les sections efficaces totales (EPDL97) comparées à la matrice S. Le
NIST diverge d’un facteur 1,1 à 5,2 écart-types avec les mesures de sections efficaces totales et
a un taux de réussite de seulement 28 ±5% avec la matrice S. EPDL97 est donc recommandé
également par Batič et, dans un cas idéal, la matrice S serait utilisée.

Diffusion Compton

Le XCOM et EPDL calculent les sections efficaces pour la diffusion Compton à partir de la
formule de Klein-Nishina et des fonctions de diffusion non-relativistes de Hartree-Fock [74, 15].
Le calcul des sections efficaces de SANDIA utilise également la formule de Klein-Nishina, mais
des approximations sont utilisées pour simplifier les calculs, selon si les énergies sont inférieures
ou suérieures à 10 MeV [65].

Selon le traitement mathématique très similaire décrit par le NIST et le LLNL, les deux
bases de données respectives devraient permettre d’obtenir des résultats similaires. Selon Cir-
rone [68], les différentes bases de données et de modèles sont en accord statistiquement sauf
Geant4 Penelope pour certains matériaux à basse énergie. Weidenspointner [70] a comparé les
sections efficaces de la diffusion Compton provenant des trois modèles Geant4 nommés pré-
cédemment (Livermore, Penelope et Standard). Il a conclu qu’en comparant avec les données
expérimentales que Livermore et Penelope permettent d’obtenir une bonne correspondance
avec un taux d’efficacité de 0,82±0,02. Quant au modèle Klein-Nishima (Geant4 Standard),
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le taux de réussite était plutôt de 0,54±0,03 ce qui est significativement plus faible que les
autres. En observant les sections efficaces différentielles pour différentes énergies et pour dif-
férents éléments, la divergence avec les données expérimentales est également significative.

En somme, les bases XCOM et EPDL97 permettent d’obtenir des résultats similaires alors que
les modèles de Geant4 Standard et Geant4 Penelope divergent, et ce, principalement à faible
énergie. Le modèle Geant4 Standard a le taux de réussite le plus faible pour les différentes
interactions et conditions. Les modèles Livermore et Penelope ne sont pas significativement
différents et sont ceux qui donnent le meilleur taux de réussite. Aucune de ces trois bases
de données (EPDL97, SANDIA e XCOM) ne considèrent les liaisons atomiques puisque les
liaisons atomiques affectent seulement la sections efficaces différentielles. Elles ont prises en
compte par les modèles de Geant4 dans le calcul des sections efficaces différentielles décrit
dans les sections subséquentes [2].

Effet photoélectrique

Finalement, les sections efficaces de l’effet photoélectrique calculpées par le XCOM ont été
obtenus par Scofield qui a fait un calcul de décalage de phase pour un potentiel central et
le modèle atomique de Hartree-Slater [77].Quant au EPDL, c’est plutôt les calculs de Kissel
qui sont utilisés, mais ces calcules sont basés sur les section efficaces de Scofield [77] pour les
énergies près des énergies des couches atomiques. Loin de ces énergies, les sections efficaces de
Hubbell sont utilisées [78, 77, 79]. SANDIA calcule les sections efficaces pour l’effet photoélec-
trique en se basant sur un modèle de la force réciproque de l’énergie du photon composé de
quatre coefficients d’abord estimés théoriquement pour chaque élément. Puis, ces coefficients
sont ajustés avec un lissage basé sur des courbes expérimentales des sections efficaces totales
à haute énergie [65].

Les meilleures avancées pour l’effet photoélectrique proviennent des calculs de Scofield [67].
Également, Chantler propose une nouvelle méthode prometteuse [80] qui n’a pas encore été
pleinement intégrée aux bases de données [67, 15]. Les trois bases de données sont en désaccord
statistiquement autour des énergies des couches atomiques [68]. Malgré toutes les recherches
effectuées, les sections efficaces sont encore peu précises (10% à 20% d’incertitudes) autour
des énergies des couches atomiques et il faudrait poursuivre les recherches [15].

3.2.4 Comparaison de GPUMCD avec les modèles Geant4

La première étape est de valider la correspondance entre la section efficace totale σ et le nombre
d’interactions N pour une simulation GPUMCD dans le but de vérifier que d’un point de vue
programmation que GPUMCD traite correctement les sections efficaces. En supposant que
le ratio σ/N pour une simulation Geant4 avec les sections efficaces de Geant4 Livermore est
bon, le même ratio pour chaque modèle est comparé à Livermore. Une valeur de 1 signifie
que la correspondance est respectée. La géométrie simulée est très simple : une source pinceau
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monoénergétique de 60 keV d’un milliard de photons primaires, un cube de 1 cm fait d’eau, d’os
ou d’air et une distance source-détecteur de 2 cm. La figure 2.4 montre une image de cette
simulation effectuée sur Geant4. Le détecteur ne fut pas utilisé pour acquérir des données
puisque seul le nombre d’interactions dans le cube fut analysé. La table 3.2.4 présente les
résultats obtenus.

Table 3.2 – Ratio σ/N
σ/N où le numérateur correspond au modèle étudié et le dénominateur

correspond au modèle Geant4 Livermore pour un cube d’os, d’eau et d’air.

Photoélectrique Rayleigh Compton
σ/N
σ/N

σ/N
σ/N

σ/N
σ/N

Air
GPUMCD 0,9996±0,0005 1,0000±0,0005 1,0000±0,0002
G4 (stand.) 0,9997±0,0005 1,0003±0,0006 1,0000±0,0002
G4 (Penel.) 0,9999±0,0005 1,0006±0,0006 0,9999±0,0002

Eau
GPUMCD 1,000±0,001 1,000±0,001 1,000±0,006
G4 (stand.) 0,9998±0,0006 0,9997±0,0006 0,9997±0,0002
G4 (Penel.) 0,9997±0,0006 0,9998±0,0006 1,0001±0,0002

Os
GPUMCD 1,0091±0,0002 1,0000±0,0006 1,0001±0,0004
G4 (stand. 0,9998±0,0002 0,9998±0,0003 1,0004±0,0001
G4 (Penel.) 1,0000±0,0002 0,9996±0,0003 1,0002±0,0001

La table 3.2.4 montre qu’il y a effectivement une excellente correspondance entre les sections
efficaces et le nombre d’interactions. Les quelques différences qui peuvent être notées sont bien
en deçà de l’incertitude lors d’une simulation Monte Carlo complexe qui peut être de l’ordre
du 10%. On peut donc en conclure qu’en validant seulement les sections efficaces totales, que
le nombre d’interactions sera aussi validé.

Lors de la comparaison des sections efficaces, une différence de la composition atomique a
été notée entre l’os ICRU selon le rapport 46 [81] et de l’os défini dans GPUMCD qui devait
correspondre également du rapport 46 de l’IRCU selon la documentation disponible [48]. La
table 3.3 présente ces différences.

Cette différence de composition a causé une erreur non négligeable de l’ordre de 8% pour des
énergies supérieures à 50 keV sur les sections efficaces. La figure 3.1 présente l’ensemble des
sections efficaces pour les trois interactions et les trois matériaux. Pour l’os, une courbe des
sections efficaces du XCOM a été ajoutée avec la composition atomique corrigée.

Les sections efficaces de Geant4 Standard sont les plus divergentes de toutes les bases de
données surtout pour l’effet photoélectrique qui semble avoir un changement dans le modèle
mathématique à 100 keV. Puisque Geant4 Standard utilise Geant4 Livermore pour la diffusion
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Figure 3.1 – Courbes d’erreur relative par rapport à Geant4 Livermore (L) des sections effi-
caces totales de Geant4 Standard (S, bleue), Geant4 Penelope (P, vert), NIST (N, rouge) et
NIST avec la composition atomique corrigée de l’os (G, mauve) normalisées. La bande grise
représente l’intervalle de ±1%. G4_BONE_COMPACT_ICRU a été utilisé dans les simula-
tion avec Geant4. (a) Diffusion Compton dans l’air. (b) Effet photoélectrique dans l’air. (c)
Diffusion Rayleigh dans l’air. (d) Diffusion Compton dans l’eau. (e) Effet photoélectrique dans
l’eau. (f) Diffusion Rayleigh dans l’eau. (g) Diffusion Compton dans l’os. (h) Effet photoélec-
trique dans l’os. (i) Diffusion Rayleigh dans l’os.
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Table 3.3 – Comparaison de la composition atomique de l’os dans GPUMCD et de l’os selon
l’ICRU (décembre 2016) en fraction massique.

Compact Bone Compact Bone
ICRU GPUMCD
[%] [%]

H 6,4 7,0
C 27,8 34,5
N 2,7 2,8
O 41,0 36,8
Mg 0,2 0,1
P 7,0 5,5
S 0,2 0,2
Cl 0,0 0,1
Ca 14,7 12,9

Rayleigh, les résultats sont effectivement identiques. La littérature ne recommande pas Geant4
Standard [68]. Cette base de données est donc éliminée pour la correction de la diffusion dans
les images CBCT.

Les sections efficaces de Geant4 Penelope sont très similaires à Geant4 Livermore. Pour la
diffusion Rayleigh, les résultats obtenus sont effectivement similaires puisque les deux utilisent
EPDL, soit EPDL97 pour Geant4 Livermore et EPDL89 pour Geant4 Penelope. Des différences
de l’ordre du 5% à 10% sont notées à basse énergie (<10 keV) pour la diffusion Compton. Quant
à l’effet photoélectrique, malgré la différence dans le calcul des sections efficaces, les résultats
sont dans les incertitudes statistiques, voire presque identiques.

Finalement, le XCOM permet d’obtenir des résultats très similaires à Geant4 Livermore pour
l’air et l’eau. Seules quelques différences de l’ordre du 2 % à 5% ont été notées pour la diffusion
Rayleigh à basse énergie (<10 keV). La différence de composition de l’os améliore grandement
les résultats qui étaient de l’ordre de 10% de différence avec les autres bases de données. Cette
erreur chute pour l’effet photoélectrique à moins de 1% et à 5% pour la diffusion Rayleigh.
Selon Batič[69], EPDL97 serait plus exact que XCOM.

3.2.5 Conclusion

Les sections efficaces définies dans les différentes bases de données contiennent encore au-
jourd’hui des marges d’erreur non négligeables de l’ordre de 5%. Quatre ensembles de sections
efficaces ont été comparées : Geant4 Livermore (EPDL97), Geant4 Standard, Geant4 Penelope
et XCOM.

Selon la littérature [66, 67, 68, 69, 70], les sections efficaces d’EPDL97 (Livermore) sont les plus
exactes lorsqu’elles sont comparées aux données expérimentales. Les sections efficaces du mo-
dèle Standard de Geant4 sont le moins exactes. Celles de Geant4 Penelope et du XCOM sont
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très similaires à Geant4 Livermore sauf pour des faibles énergies (<10 keV) où quelques diffé-
rences ont été notées. En considérant l’incertitude statistique, EPDL97 et le XCOM pourrait
être utilisées. La composition de l’os dans GPUMCD ne correspond pas à la documentation.

Pour la correction d’image CBCT, les sections efficaces de Geant4 Livermore sont utilisées en
raison de la littérature scientifique. L’utilisation des sections efficaces du XCOM entraîneraient
peu de différence par rapport à celles de Geant4 Livermore.

3.3 Algorithmes de la diffusion Compton

La diffusion Compton correspond à la principale interaction des photons dans l’eau pour des
énergies d’imagerie médicale et à la principale composante de rayonnement diffusé collecté sur
le détecteur. Cette section a pour objectif de survoler les différentes théories et les différents
modèles disponibles pour calculer les sections efficaces partielles qui sont calculées par Monte
Carlo dans Geant4 et de les comparer aux résultats obtenus avec GPUMCD. Les algorithmes
utilisés pour calculer les sections efficaces différentielles dans Geant4 sont plus complexes que
ceux des bases données.

3.3.1 Algorithmes de la diffusion Compton

Les algorithmes pour calculer les sections efficaces partielles de la diffusion Compton se sé-
parent en trois groupes. Le premier correspond au calcul de la section efficace différentielle
basée sur la simple différentiation en fonction de l’angle solide. Il s’agit de la formule de
Klein-Nihsina. Dans le second groupe, les algorithmes utilisent les modèles de la double dif-
férentiation qui considèrent aussi l’énergie de liaison de l’électron dans le calcul de la section
efficace différentielle. Les algorithmes de diffusion utilisés en Monte Carlo dérivent générale-
ment du modèle de Ribberfors sur l’approximation de l’impulsion. Le troisième groupe contient
les modèles basés sur la triple différentiation qui considèrent également la direction de l’élec-
tron, ce qui permet d’éviter de contraindre la direction de l’électron dans le plan défini par le
photon incident et le photon diffusé [82].

La principale méthode utilisée dans les simulateurs Monte Carlo consiste à dériver l’énergie du
photon et sa direction avec l’équation de Klein-Nishina en considérant l’électron libre, puis la
direction et l’énergie de l’électron sont calculées en considérant une couche atomique spécifique
déterminée par la génération d’un nombre aléatoire. Si l’énergie de l’électron est supérieure à
l’énergie de liaison, le calcul du photon diffusé est retenu, sinon un nouveau calcul est fait.

Équations mathématiques et corrections dans Geant4

Le modèle de Klein-Nishina [83] décrit par l’équation 3.2 correspond au modèle physique
utilisé dans Geant4 (Standard et Livermore) et dans GPUMCD [2, 3]. Ce modèle considère un
photon d’énergie initiale de E0 qui interagit avec un électron libre de masse me et de rayon re.
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Puisque l’électron est considéré libre, l’énergie de liaison de l’électron n’est pas considérée
dans ce modèle et l’énergie cinétique de l’électron diffusé correspond à la perte d’énergie du
photon (E1−E0) lors de l’interaction. Cette approximation est valable seulement si l’énergie de
recul de l’électron est beaucoup plus grande que l’énergie de liaison. Une correction considérant
l’énergie de liaison de l’électron affecte les images produites par rayonnement diffusé pour des
photons de 300 keV et moins dans de l’eau.

dσ

dε
= πr2e

mec
2

E0
Z

[
1

ε
+ ε

] [
1− εsin2θ

1 + ε2

]
(3.2)

où ε = E1/E0. La correction de l’effet de couche atomique consiste à aussi considérer l’énergie
de liaison Eb. L’énergie de liaison est calculée en estimant la probabilité d’interaction avec
chaque couche électronique d’un matériau donné et par Monte Carlo la couche avec laquelle
l’électron intéragit est choisie. L’énergie cinétique Tcorr de l’électron diffusé est calculée à partir
de la distribution énergétique de l’équation 3.3.

F (T ) = exp(−Tcorr/Eb)/Eb (3.3)

L’énergie cinétique Tcorr doit respecter la condition suivante Tcorr + Eb ≤ EKN où EKN est
l’énergie transférée du photon à l’électron. S’il y a un rejet, toutes les étapes sont répétées
incluant l’échantillonnage sur la section efficace différentielle. Cette correction affecte signifi-
cativement une image. Par exemple, on observe que pour une simulation avec un faisceau de
60 keV qui interagit avec un voxel d’eau, qu’un angle de diffusion de 0° est peu probable (voir
figure 3.2).

3.3.2 Modélisation dans Geant4

Cinq modèles de la diffusion Compton dans Geant4 ont été analysés. Deux proviennent de
la physique Standard, un de la physique de Livermore, un de la physique de Penelope et le
dernier a été développé par l’Université Monash. Geant4 Standard offre deux modèles pour
calculer les sections efficaces différentielles (les deux utilisent la même base de données pour
les sections efficaces totales). L’Université de Monash utilise la base de données de Geant4
Livermore pour ses sections effiaces totales [82, 2].

Le premier modèle de Geant4 Standard correspond à une simple implémentation de la méthode
Monte Carlo de composition et rejet pour l’échantillonnage de l’équation de Klein-Nishina.
Il s’agit du modèle G4KleinNishinaCompton. Ce modèle correspond à l’implémentation de
GPUMCD. Le second modèle, G4KleinNishinaModel, applique la correction de l’électron libre
grâce à l’implémentation d’une seconde boucle while qui vérifie si l’énergie de l’électron émis
est supérieure à l’énergie de liaison de l’électron.
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Figure 3.2 – Profils en énergie du rayonnement diffusé sur le détecteur d’une simulation
d’un faisceau pinceau de 60 keV sur un voxel d’eau. Les modèles G4KleinNishinaModel et
G4KleinNishinaCompton ont été utilisés. L’écart-type est représenté par l’enveloppe en trans-
parence autour de la ligne.

Le modèle G4LivermoreComptonModel utilise le même processus que Geant4 Standard, mais
il prend aussi en considération la fonction de diffusion et les facteurs de forme atomique de
Hubbell après le calcul de la section efficace différentielle. En raison de ce calcul supplémentaire,
à basse énergie, les sections efficaces différentielles divergent [2], ce qui a aussi été relevé dans
la comparaison des bases données dans la section 3.2.1. Cela n’a toutefois pas d’impact sur
la production d’image par Monte Carlo pour des énergies radio-diagnostiques comme il le
sera démontré dans la section 3.6. Les différences d’un modèle à l’autre sont à l’intérieur de
l’incertitude statistique.

Geant4 Penelope, dans son modèle G4PenelopeComptonModel, utilise plutôt une équation
dérivée du modèle de l’impulsion atomique relativiste [84]. Une correction est ajoutée pour
considérer l’élargissement Doppler et les effets de liaison [85].

Le dernier modèle est G4LowEPComptonModel qui calcule la section efficace par triple diffé-
rentiation. Ce modèle a été développé par l’Université Monash et correspond à une adaptation
du modèle de Ribberfors [86] pour permettre une modélisation de l’électron émis dans un
espace tridimensionnel qui n’est plus contraint par le plan défini par le photon incident et le
photon diffusé [82, 2].

Selon Weidenspointner [70], le modèle de Geant4 Standard sans correction montre des diffé-
rences avec les autres modèles pour les sections efficaces différentielles surtout pour des angles
de diffusion près de 0° tel qu’il a été noté dans la section précédente. Toutefois, de nombreuses
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variantes sont notées dans le calcul de l’électron émis en termes d’énergie transférée, mais
surtout dans le calcul de sa direction.

Les deux meilleurs modèles avant la version 10.2 de Geant4 sont G4LivermoreComptonModel
et G4PenelopeComptonModel qui sont des modèles de double différentiation [82]. Depuis la
version 10.2 de Geant4, le modèle G4LowEPComptonModel de l’Université Monash a été
ajouté et est devenu le meilleur modèle [87]. La principale différence du modèle théorique
entre les modèles précédents (Livermore et Penelope) avec ce lui de l’Université de Monash
est que ce dernier modèle est moins contraignant dans le calcul de la direction de l’électron et
correspond à un modèle de triple différentiation [82, 87].

La figure 3.3 présente les profils de diffusion pour une géométrie simple d’un cube d’eau (voir
figure 2.4) pour l’ensemble des modèles Geant4 énumérés ainsi que pour l’algorithme de
GPUMCD. Lors de la simulation seule la diffusion Compton était activée. La figure 3.4 et
3.5 montrent la distribution énergétique correspondant à l’énergie transférée par le photon et
la distribution angulaire respectivement pour l’ensemble des interactions ayant lieu dans le
cube d’eau de la simulation correspondante.

Autre que la variabilité provenant de la correction de l’énergie de liaison, peu de différences
sont notées. En effet, pour les quatre modèles de Geant4 qui corrigent pour l’énergie de liaison,
les distributions angulaires et énergétiques sont très proches. De petites différences sont notées
entre 10 et 12 keV, mais ces différences n’entraînent pas de différences significatives sur les
profils d’énergie diffusée.

La correction a toutefois un effet important sur la géométrie d’un simple cube d’eau. Puisque
la diffusion à un angle de 0° est presque impossible, cela entraîne une modification significative
du profil de diffusé et légère augmentation du rétrodiffusé. Cet effet est davantage analysé dans
la section suivante pour des géométries complexes.

Les temps de simulation pour les cinq modèles Geant4 et pour GPUMCD ont été compa-
rés (voir table 3.4). Pour quatre des cinq modèles de Geant4, la différence par rapport à la
simulation de Geant4 Livermore est inférieure à 1%. Seule la simulation avec Geant4 Standard
non corrigée (Klein-Nishina Compton) est plus rapide. Toutefois, la différence est de seulement
3% par rapport à Geant4 Livermore et de 2% par rapport à Geant4 Standard corrigé (Klein-
Nishina Model). Bien que l’ajout de la correction est peu performante algorithmiquement, le
temps de simulation est peu affecté dans un cas de simulation avec une géométrie simple soit
un faisceau pinceau monoénergétique de 108 photons sur un cube d’eau de 1 cm3 puisque le
rejet causé par une énergie plus faible que l’énergie de liaison de l’électron est rare.
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Figure 3.3 – Profils en énergie du rayonnement diffusé sur le détecteur d’une simulation d’un
faisceau pinceau de 60 keV sur un voxel d’eau. L’interaction Compton est la seule interac-
tion simulée. L’écart-type est représenté par l’enveloppe en transparence autour de la ligne.
Les courbes représentées correspondent aux modèles suivants : GPUMCD (GPU), G4 Klein-
Nishina Compton (KNC), G4 Klein-Nishina Model (KNM), G4 Livermore (LIV), G4 Penelope
(PEN) et G4 Monash (MON).

3.3.3 Effet de la correction de l’énergie de liaison de l’électron

L’objectif de cette section est de vérifier si l’effet de la correction observé dans une simulation
simple est également observable dans une simulation complexe. Les modèles de Geant4 Stan-
dard ont été évalués pour une géométrie complexe soit un thorax numérique qui correspond au
fantôme anthropomorphique de Geant4 ainsi qu’un thorax et un pelvis provenant de données
cliniques de patients. Les autres modèles de Geant4 ont également été comparés dans le cas
de la simulation provenant du patient numérique.

Le fantôme anthropomorphique de Geant4 a été choisi pour une analyse avec les cinq modèles
de Geant4 en raison de sa simplicité par rapport un patient. Pour la simulation un faisceau
conique de 110 kVp a été utilisé. Un milliard de photons primaires ont été simulés à la source.
La distance entre la source est le détecteur est de 152,5 cm. Seule la diffusion Compton était
activée lors de ces simulations. Les profils de l’énergie diffusée sont représentés sur la figure 3.6.

Comme il a été noté précédemment, la correction de l’énergie de liaison de l’électron a un effet
sur l’énergie que le photon transmet à l’électron et sur le calcul de sa direction après diffusion.
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Figure 3.4 – Distribution énergétique de l’énergie transférée des photons vers le milieu par
interaction pour l’ensemble des interactions Compton ayant lieu dans le cube d’eau d’une
simulation d’un faisceau pinceau de 60 keV. L’écart-type est représenté par l’enveloppe en
transparence autour de la ligne. Les courbes représentées correspondent aux modèles suivants :
GPUMCD (GPU), G4 Klein-Nishina Compton (KNC), G4 Klein-Nishina Model (KNM), G4
Livermore (LIV), G4 Penelope (PEN) et G4 Monash (MON).

La figure 1.4 présentée dans la section 1.2.1 montre que l’angle de diffusion est directement pro-
portionnel à l’énergie transférée à l’électron (K-N Compton). Avec la correction (K-N Model),
cette relation n’est plus parfaitement proportionnelle.

Le nombre d’interactions n’est toutefois pas modifié puisque les sections efficaces totales sont
les mêmes. La variation de la distribution énergétique telle qu’illustrée sur la figure 3.4 n’affecte
pas significativement l’image de rayonnement diffusé produite sur le détecteur. La principale
raison expliquant les différences observées de profils du rayonnement diffusé correspond à la
modification de l’angle de diffusion. En effet, la correction de l’énergie de liaison augmente le
nombre de photons rétrodiffusés et diminue donc le nombre de photons qui atteint le détecteur.
Une diminution de l’énergie déposée sur le détecteur par les photons diffusés est de l’ordre de
de 12% en moyenne.

Une comparaison de l’effet de la correction de l’énergie de liaison a été également faite pour
les deux autres géométries complexes soit un thorax et un pelvis provenant d’un patient. Des
profils de l’énergie diffusée ont été comparés pour le modèle Standard de Geant4 avec et sans
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Figure 3.5 – Distribution angulaire des photons pour l’ensemble des interactions Compton
ayant lieu dans le cube d’eau d’une simulation d’un faisceau pinceau de 60 keV. L’écart-type
est représenté par l’enveloppe en transparence autour de la ligne. Les courbes représentées
correspondent aux modèles suivants : GPUMCD (GPU), G4 Klein-Nishina Compton (KNC),
G4 Klein-Nishina Model (KNM), G4 Livermore (LIV), G4 Penelope (PEN) et G4 Monash
(MON).

Figure 3.6 – Comparaison des profils de l’énergie diffusée pour une image acquise sur le
détecteur avec la géométrie du thorax numérique. Un faisceau conique avec un spectre de
110 kVp a été utilisé pour une simulation d’un milliard de photons. Les cinq modèles de
Geant4 ainsi que le modèle de GPUMCD ont été comparés. L’interaction Compton est la seule
interaction simulée. Un filtre gaussien de σ =10 pixels a été utilisé. L’écart-type est représenté
par l’enveloppe en transparence autour de la ligne. Les courbes représentées correspondent aux
modèles suivants : GPUMCD (GPU), G4 Klein-Nishina Compton (KNC), G4 Klein-Nishina
Model (KNM), G4 Livermore (LIV), G4 Penelope (PEN) et G4 Monash (MON).
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Table 3.4 – Temps de calcul normalisés par la simulation d’une géométrie simple par la
simulation de Geant4 Livermore pour l’ensemble des modèles testés avec Geant4 (Standard
non corrigé (KNC), Standard corrigé (KNM), Livermore, Penelope et Monash) ainsi que pour
la simulation avec GPUMCD. 108 photons ont été simulés.

Modèles Temps
[%]

GPUMCD (GPU) 0,0154
G4 Klein-Nishina Compton (KNC) 97,2
G4 Klein-Nishina Model (KNM) 99,3
G4 Livermore (LIV) 100
G4 Penelope (PEN) 99,3
G4 Monash (MON) 101

correction. La figure 3.7 présentent les profils de l’énergie diffusée pour les deux géométries.

Figure 3.7 – Différence de l’énergie diffusée déposée dans le détecteur pour une simulation
complexe d’un thorax provenant de données cliniques d’un patient (gauche) et d’un pelvis
de patient (droite) pour les deux modèles de Geant4 avec correction (KNM) et sans correc-
tion (KNC). Un faisceau conique avec un spectre de 110 kVp a été utilisé pour une simulation
d’un milliard de photons. Un filtre gaussien de σ =10 pixels a été utilisé. L’écart-type est
représenté par l’enveloppe en transparence autour de la ligne.

Ces deux géométries présentent des variations plus importantes dans la production de diffusion.
En effet, dans la première géométrie, puisque le faisceau traverse principalement du tissu de
poumons qui a une faible densité (0,4 g/cm3) le nombre de photons diffusés est beaucoup
plus faible que dans la seconde géométrie qui contient les os des hanches qui ont une densité
beaucoup plus élevée (1,82 g/cm3).

Une des principales différences entre ces deux géométries est la diffusion multiple d’un même
photon qui est beaucoup plus importante dans la géométrie du pelvis en raison de sa densité
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moyenne plus élevée. Ainsi, un même photon subira un plus grand nombre d’interactions (voir
figure 3.8) et sa direction sera donc modifiée un plus grand nombre de fois. La correction qui
considère l’énergie de liaison de l’électron modifie uniquement la direction et non le nombre
d’interactions. En raison de sa caractéristique directionnelle, l’effet de la correction sur la
direction devient moins important plus le nombre d’interactions augmente. Cela explique la
différence avec l’algorithme non corrigé qui est de seulement 5% dans le cas du pelvis alors
qu’elle est de 15% dans le cas du thorax.

Figure 3.8 – Courbes de distribution du nombre d’interactions par photon pour un thorax
et un pelvis provenant de données cliniques de patients lors d’un simulation d’un milliard
de photons. Pour chaque géométrie, une courbe représente la distribution pour la simulation
complète incluant les photons absorbés par le patient et alors que la seconde courbe repré-
sente la distribution uniquement pour les photons ayant atteint le détecteur. L’écart-type est
représenté par l’enveloppe en transparence autour de la ligne.

La correction ne modifie pas la section efficace totale et la correction limite seulement la
diffusion pour des angles très près de 0°. Le calcul de ces photons qui ne respectent pas la
correction repassent dans le même algorithme que celui en absence de correction et ils sont
redistribués parmi les angles de diffusion permis. Comme il a été observé sur les profils 3.7,
la forme du profil de diffusé est peu modifié, mais son aire sous la courbe est plus faible entre
5% (pelvis) et 15% (poumons) puisque le rétrodiffusé est plus important et, donc, moins de
photons atteignent le détecteur.

Cet effet n’avait pas été observé dans des applications de curiethérapie [48], ce qui concordent

49



avec les résultats précédents puisque l’effet de direction est moindre avec une source qui pro-
jette sur une sphère. Puisque la source projette sur toutes les directions et non dans une
direction précise, une erreur de direction est en partie compensée par les photons voisins. La
correction est donc nécessaire uniquement dans un cas où un faisceau est simulé plutôt qu’une
source de curiethérapie.

La correction est toutefois peu performante d’un point de vue programmation. Elle néces-
site l’implémentation d’une boucle while (formule de Klein-Nishina) dans une seconde boucle
while (correction de l’énergie de liaison). Cette méthodologie peu optimale dans un objectif
de rapidité de temps de calculs augmente significativement le temps de simulation. Une aug-
mentation de l’ordre de 10% pour le temps de simulation a été observée lorsqu’un milliard de
photons étaient simulés dans le pelvis d’un patient comparativement à 3% pour la simulation
dans un cube présentée à la table 3.4.

3.3.4 Comparaison de GPUMCD avec les modèles de Geant4

Dans le cas d’une simulation simple soit un faisceau pinceau sur un cube d’eau, la diffusion
Compton de GPUMCD correspond exactement à celle de Geant4 Standard sans correction
comme le montre les figures 3.3, 3.4 et 3.5. Par contre, dans le cas d’une simulation com-
plexe avec le thorax numérique, des divergences sont notées dans les profils de rayonnement
diffusé lorsque les profils représentent l’énergie déposée dans le détecteur. Par contre, lorsque
le nombre de coups est comptabilisé, les résultats sont dans les incertitudes pour Geant4 et
GPUMCD (voir figure 3.6).

Plusieurs autres tests non présentés dans ce travail ont été faits tels que la validation de
l’algorithme Woodcock dans une géométrie simple comportant quelques hétérogénéités, mais il
n’a toutefois pas été possible d’identifier la cause exacte. De plus, les distributions énergétiques
et angulaires dans le patient sont identiques pour la simulation complexe en considérant les
incertitudes statistiques d’une simulation Monte Carlo.

L’ensemble de ces tests ont toutefois soulignés quelques problèmes qui semblent venir de
Geant4. Pour comparer Geant4 à GPUMCD, la génération de particules secondaires a été
désactivée. De plus, seules les interactions (Compton, Rayleigh et photoélectrique) ont été
conservées et analysées une à la fois. Aucun autre phénomène de désexcitation de l’atome
n’était activé dans la PhysicsList. Par contre, il semblerait que d’autres phénomènes phy-
siques soient quand même conservés. Par exemple, une simulation avec un faisceau conique
monoénergétique sur un volume d’eau contenant trois voxels d’os a été faite pour l’effet pho-
toélectrique. En analysant la dose déposée dans l’eau, il a été noté une augmentation de la
dose dans les voxels avoisinants l’os incluant ceux derrière le voxel de l’os. Selon l’information
fournie par l’historique de Geant4 (steps et hits), cette énergie déposée provenait de photons
primaires suite à un effet photoélectrique. Dans un autre test, l’algorithme de l’effet photo-
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électrique a même été modifié où la génération de l’électron été mise en commentaire et tous
autres phénomènes de désexcitation de l’atome. Malgré cela, la dose dans les voxels voisins de
l’os restait très élevée. Dans le cas de GPUMCD, aucune augmentation de dose n’a été notée
dans les voxels avoisinants et une diminution de la dose a été notée dans les voxels d’eau situés
derrière ceux d’os.

Cette analyse semble supposer que la différence en énergie et en coups provient possiblement
de la programmation de l’application de Geant4 utilisée pour ce travail, mais la cause n’a
jamais été identifiée.

3.3.5 Conclusion

En raison de la simplicité et de la rapidité de l’algorithme de Klein-Nishina en absence de
correction, la version de GPUMCD fut conservée. Toutefois, cet algorithme surévalue le diffusé
entre 5% et 15% en fonction de la géométrie. Comparativement, selon Rune et al [22], sa
correction utilisant les simulations Monte Carlo a une incertitude statistiques de l’ordre du
2% d’incertitude. Le rayonnement diffusé généré par GPUMCD correspond à Geant4 Standard
sans correction pour une simulation simple et pour une simulation complexe. Toutefois, dans
le dernier cas, cela est valable uniquement lorsque le rayonnement diffusé est comptabilisé en
nombre de coups et non en énergie déposée. La cause exacte n’a pas été identifiée.

3.4 Algorithmes de la diffusion Rayleigh

Bien que la diffusion Rayleigh est moins importante que la diffusion Compton, elle correspond
à 12,5% des interactions pour un photon de 30 keV dans l’eau [62]. L’objectif de cette partie
est de valider l’algorithme de Rayleigh qui calcule les sections efficaces différentielles en se
basant sur les modèles Geant4 et la littérature.

3.4.1 Algorithmes de la diffusion Rayleigh dans Geant4

Pour la diffusion Rayleigh, seulement deux modèles de Geant4 ont été étudiés puisque la
physique Standard de Geant4 n’offre pas son propre modèle et utilise celui de Livermore. Par
conséquent, seuls les modèles G4LivermoreRayleighModel et G4PenelopeRayleighModel ont
été étudiés. La figure 3.9 présente entre autres les profils de rayonnement diffusé pour ces deux
modèles.

Équations mathématiques dans Geant4

La section efficace différentielle de la diffusion de Rayleigh (voir équation 3.4 consiste à mul-
tiplier la section efficace différentielle de Thomson avec le carré du facteur de forme de Hub-
bell FF 2 e. La section efficace de Thomson dépend de l’angle de diffusion et est valable pour un
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Figure 3.9 – Comparaison des profils en énergie du rayonnement diffusé Rayleigh de
GPUMCD non corrigé (GPU) et corrigé (GPU corr) sur le détecteur d’une simulation
d’un faisceau pinceau de 60 keV sur un voxel d’eau. Les modèles G4Livermore (G4 Liv)
et G4Penelope (G4 Pen) ont été utilisés comme référence. L’écart-type est représenté par
l’enveloppe en transparence autour de la ligne.

électron au repos. Le facteur de forme de Hubbell dépend de l’angle de diffusion, de l’énergie
du photon ainsi que du Z du matériau [2].

P (E, θ) = [1 + cos2θ]× FF 2(q) (3.4)

où q = 2Esin(θ/2) et 1+cos2θ correspond à l’équation de la diffusion Rayleigh. Les facteurs de
forme introduisent la dépendance en énergie du photon et contiennent une correction anomale
qui prend en considération les variations près des énergies des couches atomiques. Le modèle
Penelope utilise la même équation et les mêmes facteurs de forme.

3.4.2 Revue littéraire des algorithmes et des modèles de Geant4

Telle qu’énoncée dans la section 3.2.3, la meilleure méthode pour calculer les sections efficaces
différentielles consiste à utiliser la matrice S. Toutefois, en raison du temps de calculs élevé et
de la complexité des algorithmes, l’équation 3.4 est utilisée dans les simulateurs Monte Carlo
de transport de photons. Les modèles Penelope et Livermore présentent les mêmes résultats
en considérant l’incertitude sur les calculs [69].

Les deux modèles ont été comparés avec une géométrie simple du cube (voir figure 3.9) et
une géométrie complexe du thorax numérique (voir figure 3.10). Les graphiques présentent
les profils du rayonnement diffusé des images obtenues sur le détecteur. Aucune différence
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significative n’a été notée entre les deux modèles peu importe la complexité de la simulation.
Les deux modèles de Geant4 ne présentent pas de différences significatives.

Figure 3.10 – Comparaison des profils en énergie du rayonnement diffusé Rayleigh de
GPUMCD (GPU) avec la correction de la boucle while avec les deux modèles Geant4. Profils
en énergie sur le détecteur d’une simulation d’une source CBCT sur le fantôme numérique de
Geant4. Les modèles G4Livermore (Liv) et G4Penelope (Pen) ont été utilisés comme référence.
L’écart-type est représenté par l’enveloppe en transparence autour de la ligne.

3.4.3 Comparaison de GPUMCD avec les modèles de Geant4

L’implémentation de l’algorithme de diffusion Rayleigh utilise la méthode de rejet. Un nombre
aléatoire est généré de manière uniforme entre 0 et 1 qui correspond au cosθ et est comparé
à la condition de rejet. Toutefois, une erreur dans la condition de la boucle while permettait
d’accepter le cosθ à toutes les fois. La distribution angulaire était donc répartie uniformément
entre -90° et 90° plutôt que d’être dirigée vers l’avant (voir figure 3.9). L’angle de diffusion est
supposé être très faible dans la très grande partie des interactions.

Il n’a pas été possible de simplement corriger cette condition. La condition de rejet utilisée dans
GPUMCD se base sur les facteurs de forme provenant d’une base de données externe (NIST).
La condition de rejet de la boucle while a été calculée à partir d’une équation provenant d’une
autre source que les facteurs de forme. Toutefois, les facteurs de forme utilisés dans l’équation
n’ont pas les mêmes unités que les facteurs de forme provenant de la base de données. L’erreur
semble provenir lors de cette étape de conversation, mais la documentation n’était suffisante
pour corriger cette étape.

Pour pallier ce problème, l’algorithme de Geant4 Livermore a été implémenté dans GPUMCD.
GPUMCD utilisait une table de facteur de forme provenant du NIST pour chaque matériau.
Geant4 Livermore génère à chaque interaction ses propres facteurs de forme à partir de la
composition atomique de chaque matériau et d’une série de facteurs définis pour chaque atome.
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Pour ce faire, lors de chaque interaction, Geant4 calcule la probabilité d’interagir avec chaque
atome et choisit par Monte Carlo un atome. En raison de la complexité de ce dernier calcul,
une estimation des probabilités d’interaction avec chaque matériau a été générée à partir de
Geant4 pour une seule énergie correspondant à 30 keV. Cette énergie a été choisie puisque
la diffusion Rayleigh est beaucoup plus importante à basse énergie et que les probabilités
d’interaction avec les différents atomes d’un matériau varient peu à basse énergie.

Les deux désavantages de cette correction sont la nécessité de générer les tables de probabilités
d’interaction avec Geant4 et la dépendance en énergie. La première solution est de dévelop-
per une application simple de Geant4 pour générer ces tables en fonction de l’énergie et du
matériau. La seconde solution est de corriger la condition de la boucle while et d’utiliser les
données du NIST.

La figure 3.11 montre le ratio de l’énergie déposée dans le détecteur de la simulation GPUMCD
sur celle de Geant4 Livermore. On note qu’en augmentant l’énergie, l’erreur devient plus
importante pour une simulation d’un faisceau monoénergétique. En considérant une source
réelle de CBCT selon le spectre d’énergie de la figure 2.3, on obtient un ratio de 1,0±0,1. Bien
que l’erreur relative soit plus grande en augmentant l’énergie, la probabilité qu’il y ait une
diffusion Rayleigh pour une énergie supérieure à 30 keV est beaucoup plus rare et contribue
peu au résultat final. Donc, l’approximation d’utiliser les probabilités d’interaction à 30 keV
est adaptée pour une utilisation en imagerie médicale.

Figure 3.11 – Ratio de l’énergie déposée dans le détecteur de la simulation GPUMCD sur celle
de Geant4 Livermore pour la diffusion Rayleigh en fonction de l’énergie du faisceau pinceau
pour la simulation d’un cube d’eau. Seule la diffusion Rayleigh est activée.

3.4.4 Conclusion

Une erreur de condition de rejet (boucle while) a été identifiée dans l’algorithme de GPUMCD.
La condition est calculée à partir d’un facteur de forme qui ne correspond pas exactement à
ceux donnés par le NIST et il n’a pas été possible d’identifier la conversion manquante. Par
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conséquent, les facteurs de forme du NIST ont été remplacés par un algorithme qui calcule
directement le facteur de forme en fonction de chaque matériau. C’est l’algorithme de Liver-
more implémenté dans Geant4 qui a été choisi. Avec cette implémentation, les résultats de
GPUMCD correspondent à ceux de Geant4 Livermore et Penelope.

3.5 Comparaison de GPUMCD avec Geant4 pour différents
matériaux (densités)

Une étude a été faite entre une simulation Geant4 avec le modèle Standard non corrigé (Klein-
Nishina Compton) et avec GPUMCD en utilisant les sections efficaces générées par Geant4
Standard non corrigé. La figure 3.12 montre les résultats pour la simulation d’un cube d’eau
avec un faisceau pinceau monoénergétique de 60 keV. On observe en général une similarité en
considérant les barres d’erreur. La diffusion Rayleigh à basse densité semble diverger quelque
peu et pourrait être améliorée en considérant des probabilités d’interaction à différentes éner-
gies et non seulement qu’à 30 keV.

Des divergences importantes sont notées avec l’air. Toutefois, en raison du très faible nombre
d’interactions dans ce milieu, le problème n’a pas été davantage investigué puisque l’air n’in-
fluence pas significativement la simulation Monte Carlo.

Figure 3.12 – Erreur relative de GPUMCD par rapport Geant4 de l’énergie déposée dans
le fantôme (effet photoélectrique) ou dans le détecteur (diffusion Compton et Rayleigh) en
fonction de la densité pour l’effet photoélectrique (gauche), la diffusion Compton (centre) et
la diffusion Rayleigh (droite).

3.6 Simulations complètes

Finalement, une simulation avec l’ensemble des trois interactions a été faite avec le thorax
provenant du fantôme numérique. La figure 3.13 montre les résultats obtenus pour cette si-
mulation.

Les résultats ne sont pas parfaits. En effet, la courbe GPUMCD devrait être superposée à celle
du modèle Geant4 Standard non corrigé (KNC). L’erreur est de l’ordre de 10% ce qui est une
nette amélioration par rapport aux premières observations avant les corrections qui étaient
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Figure 3.13 – Comparaison des profils de l’énergie diffusée pour une image acquise sur le
détecteur avec la géométrie du thorax numérique. Un faisceau conique avec un spectre de
110 kVp a été utilisé pour une simulation d’un milliard de photons. Les cinq modèles de Geant4
ainsi que le modèle de GPUMCD ont été comparés. Toutes les interactions ont été simulées.
Un filtre gaussien de σ =10 pixels a été utilisé. L’écart-type est représenté par l’enveloppe en
transparence autour de la ligne.

de plus de 100%. Ces corrections permettent donc d’utiliser GPUMCD dans un contexte
d’imagerie médicale.

Cette simulation montre également que le choix des bases données des sections efficaces af-
fecte très peu le résultat final. En effet, il n’y a pas de différences significatives entre Penelope,
Livermore, Monash et Geant4 Standard avec correction malgré les différences de l’ordre de
quelques pourcentages notées précédemment. Par conséquent, l’exactitude et la précision des
sections efficaces totales n’est pas l’élément principal à considérer dans la justesse des simula-
tions Monte Carlo.

Les différences qui persistent sont entre autres la différence entre l’énergie et le nombre de
coups. Le ratio entre les deux ne coordonne pas avec Geant4 sans correction. Il s’agit d’une
erreur qui nécessite encore des investigations.

3.7 Conclusion

Quatre éléments ont été évalués pour valider la physique : les sections efficaces totales, l’algo-
rithme de diffusion Compton, l’algorithme de diffusion Rayleigh et les matériaux.

Tout d’abord, une étude de la littérature sur les sections efficaces totales a permis de déterminer
que la meilleure base de données est Livermore, mais Penelope et XCOM sont très similaires à
Livermore. Le modèle Standard de Geant4 n’était toutefois pas aussi exact. Tel que démontré
avec les simulations complexes, le choix des sections efficaces totales entre les différentes bases
de données ne joue pas un rôle important dans une simulation complexe. Tous les modèles
permettaient d’obtenir les mêmes profils du rayonnement diffusé. Une erreur a été trouvée et
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corrigée dans les bases de données de GPUMCD qui correspondait à une erreur de composition
de l’os qui ne correspondait pas à la référence citée (ICRU) dans les travaux antérieurs [48].

L’algorithme pour le calcul des sections efficaces différentielles de la diffusion Compton a été
analysé avec cinq modèles de Geant4 pour déterminer l’effet d’une correction de l’énergie
de liaison sur les simulations. Dans un cas de géométrie de patients (thorax et pelvis), une
différence de 5% à 15% a été relevée. Cette correction n’a pas été implémentée, mais serait
essentielle pour améliorer la justesse des simulations Monte Carlo. Même si le même algorithme
est utilisé entre GPUMCD et Geant4 sans correction, une faible erreur persiste en énergie
entre les deux simulations qui n’a pas été identifiée. Cette erreur n’est toutefois pas présente
en nombre de coups.

Deux modèles Geant4 soit Penelope et Livermore ont été utilisés pour analyser l’algorithme
pour le calcul des sections efficaces différentielles de la diffusion Rayleigh de GPUMCD. Une
erreur a été relevée et corrigée dans GPUMCD. Pour ce faire, l’algorithme de Geant4 a été
implémenté. Geant4 calcule les facteurs de forme pour chaque matériau alors que l’ancienne
version de GPUMCD utilisait celle du NIST. Il ne s’agit toutefois pas d’une stratégie idéale
puisque les facteurs de forme sont valables que pour une énergie (30 keV). La première option
est d’utiliser la bonne fonction de rejet pour les facteurs de forme du NIST. La seconde option
écrire une application qui permet d’aller chercher directement les probabilités d’interaction
pour un composé. Grâce à cette correction, les images de rayonnement diffusé de GPUMCD
sont à l’intérieur des incertitudes en énergie et en coups par rapport aux deux modèles Geant4.
On note toutefois une tendance à diverger en termes de coups bien que cela soit à l’intérieur
des incertitudes.

D’ordre général, l’énergie déposée dans le détecteur et dans le fantôme pour GPUMCD et
Geant4 concordait pour les différentes densités. Seul l’air divergeait significativement, mais en
raison du faible nombre d’interactions ce milieu n’a pas d’effet significatif sur la simulation.
L’approximation d’une seule énergie (30 keV) dans la diffusion Rayleigh montre une tendance
divergente pour les faibles densités.
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Chapitre 4

Étude de méthodes d’optimisation du
temps d’exécution

Puisque la simulation Monte Carlo est limitée par le temps d’exécution, plusieurs méthodes
et optimisations ont été implémentées pour réduire le nombre de photons et le nombre de
projections simulés. Les méthodes étudiées sont : le traçage de rayon, le lissage par filtre
gaussien, la réduction du nombre de pixels du détecteur, la réduction du nombre de voxels de
la géométrie simulée, l’interpolation des projections et la symétrie des projections.

Les images de rayonnement diffusé ont été évaluées en fonction d’une référence qui correspond
à une simulation Monte Carlo d’un milliard de photons avec un lissage gaussien. Il s’agit
d’une référence souvent utilisée dans la littérature [34]. Pour évaluer la qualité des images de
rayonnement diffusé, un seuil de 2% a été choisi pour des images considérées de haute qualité
et de 5% pour des images considérées de basse qualité. Entre deux projections d’un milliard
de photons, on peut observer des variations entre les pixels allant jusqu’à 2% après lissage.
Toutefois, l’erreur moyenne est presque nulle avec un faible écart-type. Le 5% est un chiffre
choisi arbitrairement sachant que la physique n’est pas parfaite et que les erreurs peuvent se
cumuler.

4.1 Traçage de rayon

Puisqu’il n’existe pas de méthode déterministe pour calculer le rayonnement diffusé, la simu-
lation Monte Carlo est nécessaire. Ce n’est pas le cas avec le calcul de l’énergie primaire. En
effet, il est possible de calculer l’énergie primaire en calculant l’atténuation entre la source et
le détecteur pour chaque pixel. L’algorithme de Siddon [7] est utilisé. Cette méthode consiste
à multiplier le coefficient d’atténuation µ d’un voxel donné par la distance l traversée dans ce
voxel. Selon l’équation 1.2, l’atténuation µl peut être décrite en terme d’énergie déposée.

Les projections doivent pouvoir remplir deux rôles : être interprétable visuellement (qualitatif)
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et permettre le calcul de dose (quantitatif). Pour obtenir des projections avaec suffisamment
de détails pour être interprétables, le nombre de photons simulés doit dépasser le milliard
voire plus de 10 milliards pour des régions anatomiques comme le pelvis. Ce nombre de pho-
tons dépend également de la taille du détecteur qui varie généralement entre 384x384 pixels
et 1024x1024 pixels. Avec un milliard de photons, il est possible d’avoir une projection de
rayonnement primaire de 384x384 pixels qui est interprétable dans le cas du thorax provenant
de données cliniques d’un patient. Sachant que le nombre de photons peut être diminué entre
10 et 100 millions de photons selon les régions pour le calcul du rayonnement diffusé, le calcul
du primaire par Monte Carlo est un facteur limitatif important.

Pour cette raison, le primaire est plutôt généré par traçage de rayons et normalisé par le
primaire généré par Monte Carlo. Pour une projection de 1024x768 pixels, la génération d’une
projection par traçage de rayon permet de sauver un facteur temps de l’ordre de 1000 par
rapport à une simulation Monte Carlo d’un milliard de photons sur GPU. La figure 4.1 présente
la différence entre ces deux méthodes. Malgré le temps de simulation élevé, une simulation
Monte Carlo d’un milliard de photons est trop bruitée pour être utilisée. Il faudrait augmenter
davantage le nombre de photons simulés. Le ratio du temps de simulation du Monte Carlo sur
le temps de simulation du traçage de rayons pour cette géométrie spécifique est 3600.

Figure 4.1 – Pelvis d’un patient obtenu avec un scanneur TDM. Projection obtenue par tra-
çage de rayons (gauche) et par simulation Monte Carlo d’un milliard de photons (droite). Les
deux images de 1024x768 pixels représentent l’atténuation et ont été acquises en antéroposté-
rieur.

4.2 Lissage du rayonnement diffusé

Tel qu’expliqué précédemment, le rayonnement diffusé n’est pas constant en fonction de l’angle
du faisceau par rapport à l’objet imagé. Toutefois, il conserve toujours une géométrie simple qui
peut être décrite que par des basses fréquences. Pour diminuer le bruit stochastique résultant
d’une simulation Monte Carlo avec un nombre réduit de photons, le filtre passe-bas tel que le
lissage gaussien est efficace.

59



L’utilisation d’un lissage gaussien avec les bons paramètres permet de réduire d’un facteur 100
le nombre de photons simulés avec une erreur moyenne de moins de 1%. Son temps de calcul
est presque négligeable puisque le lissage n’est calculé pour chaque pixel que sur une portion
de 2σ + 1 autour du pixel (voir la section 2.7). Idéalement, le lissage devrait se faire dans le
domaine de Fourier en évitant ainsi la convolution. Plutôt que de travailler avec une fonction de
type O(N2), la fonction devient de type O(N logN) [88]. Deux autres méthodes qui pourraient
être implémentées sont celle dites Stacked integrer images (SII) ou box filtering [89].

Le lissage gaussien même non optimisé en termes de temps n’en demeure pas moins une des
stratégies les plus efficaces pour réduire le temps de simulation en permettant de gagner un
facteur de l’ordre de 100. Le lissage gaussien a été évalué sur les deux géométries provenant de
patients. Les figures 4.2 et 4.3 montrent l’effet du lissage pour la géométrie du pelvis humain
pour des acquisitions perpendiculaires. Les trois simulations ont été faites avec 107, 108 et 109

photons.

Pour déterminer le σ optimal sur tous les angles, une étude a été faite pour différents σ pour
des acquisitions en antéropostérieur et médiolatéral dans le but de déterminer le meilleur σ
pour une acquisition sur 360°. Deux acquisitions perpendiculaires ont été choisies puisqu’elles
correspondent aux profils du rayonnement diffusé les plus différents. La figure 4.4 présente les
résultats obtenus pour le pelvis avec les deux acquisitions perpendiculaires (antéropostérieur et
médiolatéral). L’erreur relative a été calculée en prenant la simulation d’un milliard de photons
lissée comme référence sur une zone située au centre de l’image pour couvrir majoritairement
le volume imagé, mais éviter les régions qui ne contiennent que de l’air. Le point optimal se
situe à σ = 22 pixels soit l’endoit où les deux courbes de croisent. Ce σ correspond à une
erreur entre 0,15% et 0,18% pour les deux projections perpendiculaires. Il s’agit donc du σ

utilisé dans le lissage de l’ensemble des images de pelvis.

Sur les images de différences montrées sur les figures 4.2 et 4.3, on note que la simulation à
10 millions de photons n’est pas parfaite et montre des variations pouvant aller jusqu’à 5%
avec l’image de référence alors que celle 100 millions de photons dépasse peu les variations
de 2,5%. Les variations entre deux simulations Monte Carlo d’un milliard de photons sont de
2% et moins. Si on compare les profils en fonction de la projection brute, on observe que la
simulation de 10 millions de photons est à l’intérieur de la variation du bruit comme on peut le
voir sur la figure 4.5. La simulation Monte Carlo de 10 millions de photons lissée avec un filtre
gaussien de σ = 22 pixels est en somme une très bonne approximation surtout en considérant
que cette combinaison permet de sauver un facteur 100 sur le temps de simulation.

La même étude a été faite avec le thorax d’un patient. Les résultats des simulations Monte
Carlo avant et après lissage ainsi que les différences par rapport à la simulation d’un milliard de
photons sont présentées aux figures 4.7 et 4.6. Les résultats sont meilleurs avec cette simulation
puisque le signal sur le détecteur est plus élevé pour un même nombre de photons simulés. Dans
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Figure 4.2 – Simulations Monte Carlo de 107, 108 et de 109 du rayonnement diffusé pour
le pelvis d’un patient avec l’utilisation d’un filtre gaussien d’un σ = 22 pixels pour une
acquisition en médiolatéral. Les images de différence représentent l’erreur relative par rapport
à la simulation d’un milliard de photons sur une échelle allant de -5% à 5%.
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Figure 4.3 – Simulations Monte Carlo de 107, 108 et de 109 du rayonnement diffusé pour le
pelvis d’un patient avec l’utilisation d’un filtre gaussien d’un σ = 22 pixels pour une acquisition
en antéropostérieur. Les images de différence représentent l’erreur relative par rapport à la
simulation d’un milliard de photons sur une échelle allant de -5% à 5%.
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Figure 4.4 – Erreur relative moyenne en valeur absolue d’une simulation de 10 millions de
photons du pelvis d’un patient par rapport à une simulation Monte Carlo d’un milliard de
photons en fonction du sigma utilisé dans le lissage gaussien. Les images ont été acquises en
antéropostérieur (0°) et en médiolatéral (90°). L’image de référence est lissée avec un σ =
15poixels.

le cas du pelvis, la majorité des photons sont absorbés. Les variations sont de l’ordre de 3%
et moins pour la simulation de 10 millions de photons et de 2% et moins pour la simulation
de 100 millions. Ces résultats sont très intéressants sachant que les différences entre deux
simulations d’un milliard peuvent atteindre jusqu’à 2%.

La figure 4.8 présente les deux courbes d’erreur relative pour les deux acquisitions du thorax
d’un patient en antéropostérieur et en médiolatéral, L’erreur relative correspond à la moyenne
des différences sur une zone prise au centre de l’image par rapport à la simulation d’un milliard
de photons. Un σ = 22 pixels est encore une fois la valeur optimale (croisement des courbes),
ce qui correspond à une erreur entre 0,19% et 0,25%.

Finalement, les profils des figures 4.7 et 4.6 pris au centre de l’images et tracés à l’horizontal
ont été comparés par les simulations de 107, 108 et 109 photons lissées ainsi qu’au profil de
la projection brute de 109 photons. Encore une fois, en considérant la variation des données
brutes, le lissage permet d’obtenir des profils à l’intérieur du bruit même pour une simulation
avec 100 fois pour de photons.
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Figure 4.5 – Profils tracés à l’horizontal pour des simulations Monte Carlo de 109, 108 et 107

photons pour le pelvis d’un patient pour une acquisition en antéropostérieur (gauche) et en
médiolatéral (droite). Les profils ont été lissés avec un filtre gaussien de σ = 22 pixels. Les
profils ont été normalisés par l’aire sous la courbe.

La table 4.1 résume l’ensemble des résultats obtenus précédemment pour les deux géométries.
En considérant un filtre gaussien de σ = 22 pixels, on obtient une erreur moyenne en deçà de
0,5% pour une acquisition en antéropostérieur et de moins de 1,8% pour une acquisition en
médiolatéral. La différence entre les deux acquisitions est l’épaisseur de la géométrie traversée
qui est plus grande en médiolatéral, ce qui réduit le signal détecté. Idéalement, selon les seuils
définis précédemment, l’erreur moyenne incluant un écart-type serait en deçà de 2%. Seul
le cas du pelvis d’un patient avec une simulation de 10 millions de photons en médiolatéral
dépasse quelque peu cette valeur. La section 4.3 traite d’une méthode pour réduire la variance
sans modifier le nombre de photons simulés voire le diminuer d’un facteur 2.

Table 4.1 – Erreur relative moyenne par rapport à une simulation d’un milliard de photons
lissée en antéropostérieur (0°) et en médiolatéral (90°). Un filtre gaussien de σ = 22 pixels
pour le thorax et le pelvis a été utilisé.

Géométrie Simulation Angle Err. Rel std
- photons ° % %

Thorax 100M 0 0,16 0,33
Thorax 100M 90 0,05 0,47
Thorax 10M 0 0,31 0,69
Thorax 10M 90 0,63 1,61

Pelvis 100M 0 0,30 0,40
Pelvis 100M 90 0,22 0,73
Pelvis 10M 0 0,46 1,37
Pelvis 10M 90 1,74 2,76

Un autre type de filtre a également été évalué soit le filtre passe-bas dans le domaine de
Fourier avec une fréquence de coupure. La figure 4.10 présente la comparaison du filtre avec
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Figure 4.6 – Simulations Monte Carlo de 107, 108 et de 109 du rayonnement diffusé pour
le thorax d’un patient avec l’utilisation d’un filtre gaussien d’un σ = 22 pixels pour une
acquisition en médiolatéral. Les images de différence représentent l’erreur relative par rapport
à la simulation d’un milliard de photons sur une échelle allant de -5% à 5%.
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Figure 4.7 – Simulations Monte Carlo de 107, 108 et de 109 du rayonnement diffusé pour
le thorax d’un patient avec l’utilisation d’un filtre gaussien d’un σ = 22 pixels pour une
acquisition en antéropostérieur. Les images de différence représentent l’erreur relative par
rapport à la simulation d’un milliard de photons sur une échelle allant de -5% à 5%.
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Figure 4.8 – Erreur relative moyenne en valeur absolue d’une simulation de 10 millions de
photons du thorax d’un patient par rapport à une simulation Monte Carlo d’un milliard de
photons en fonction du sigma utilisé dans le lissage gaussien. Les images ont été acquises en
antéropostérieur (0°) et en médiolatéral (90°). L’image de référence est lissée avec un σ = 20
pixels.

une fréquence de coupure et du filtre gaussien pour le pelvis d’un patient. Les paramètres
ont été optimisés pour les deux filtres. Les résultats sont beaucoup moins intéressants avec la
fréquence de coupure qu’avec le lissage gaussien comme on peut l’observer sur la figure. Les
erreurs relatives dépassent facilement le±20% voire 30%. De plus, les erreurs ne permettent pas
de conserver la forme du rayonnement diffusé. Le filtre gaussien a donc été retenu. L’image de
référence a été lissée avec un lissage gaussien, cela aurait pu causer un biais, mais des résultats
similaires sont obtenus avec la simulation brute d’un milliard de photons.

D’autres méthodes ont été proposées dans la littérature telles que la modélisation par une
fonction de 2e ou de 3e degré, mais ces méthodes ne prennent pas toujours en considération
la complexité du rayonnement diffusé qui est observée entre autres en médiolatéral avec le
thorax humain. Une autre méthode qui n’a pas été étudiée est le lissage Richardson–Lucy qui
est une technique itérative d’espérance-maximisation et de vraisemblance maximale [90]. Il
est également possible de faire un lissage basé sur un comportement local. Autrement dit, le
sigma peut varier d’un pixel selon les valeurs des pixels voisins [91]

En conclusion, le lissage gaussien permet de réduire le temps d’exécution d’un facteur de 10 à
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Figure 4.9 – Profils tracés à l’horizontal pour des simulations Monte Carlo de 109, 108 et 107

photons pour le thorax d’un patient pour une acquisition en antéropostérieur (gauche) et en
médiolatéral (droite). Les profils ont été lissés avec un filtre gaussien de σ = 22 pixels. Les
profils ont été normalisés par l’aire sous la courbe.
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Figure 4.10 – Erreur relative en % pour des simulations Monte Carlo du pelvis d’un patient
107 photons acquis en médiolatéral et en antéropostérieur avec deux filtres passe-bas : lissage
gaussien et avec une fréquence de coupure (1/163 pixels-1). La simulation de 109 photons est
utilisée comme référence et lissée avec un filtre gaussien. L’échelle est de -30% à 30%.
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100. En considérant un écart-type, l’erreur moyenne est inférieure à 3,5% pour un facteur 100
et à 1% pour un facteur 10.

4.3 Réduction du nombre de pixels sur le détecteur

Dans le but réduire le temps de simulation, la réduction du nombre de pixels sur le détecteur
a été étudiée pour réduire le nombre de photons simulés tout en conservant le rapport signal
sur bruit (RSB). De plus, l’utilisation de détecteur avec un nombre réduit de pixels nécessite
moins de mémoire sur le CPU et sur le GPU et permet par le fait même d’augmenter l’efficacité
du programme.

Quatre dimensions de détecteurs ont été évaluées pour la géométrie du pelvis pour des acqui-
sitions en antéropostérieur (0°) et en médiolatéral (90°). Les dimensions sont 96x96, 192x192,
384x384 et 768x768 pixels. La dimension totale du détecteur est conservée ; seul le nombre
de pixels est diminué ou augmenté. Pour lisser les images, il a été possible de déterminer une
relation linéaire entre σ2 du lissage gaussien et le nombre de pixels par ligne (pour un détecteur
carré) avec un coefficient de corrélation de 1,000 tel que

σ2 = 1, 26× nb pixels par ligne (4.1)

Les σ utilisés sont [11, 16, 22, 31] pour [96x96, 192x192, 384x384, 768x768] pixels respective-
ment. Les images 4.11 et 4.12 présentent un ensemble de simulations Monte Carlo du rayon-
nement diffusé avec différents nombres de photons primaires, et ce, pour des tailles différentes
de détecteur et pour des acquisitions perpendiculaires.

Pour les images de différences soit les images 4.13 et 4.14, l’erreur relative par rapport à la
simulation de référence (un milliard de photons pour un détecteur de 384x384 pixels) ont été
calculées ainsi que leur écart-type. Les résultats sont résumés dans la table 4.2. Les erreurs
sont présentées en valeur absolue. Pour calculer les erreurs relatives et les RSB, les images
sont toutes redimensionnées sur une grille de 384x384 avec une interpolation bilinéaire. Les
résultats sont similaires avec une grille de 96x96. L’image de référence (simulation avec un
milliard de photons) a été faite avec un détecteur de 384x384 pixels. Le RSB a été calculé tel
que décrit dans la section 2.11. La table 4.2 présente les RSB pour l’ensemble des simulations.

Plus précisément, neuf simulations ont été faites. La première correspond à la simulation de
référence soit une simulation d’un milliard de photons pour un détecteur de 384x384 pixels
et lissé avec un filtre gaussien de σ = 22. La simulation de 10 millions de photons pour le
détecteur de 384x384 pixels lissé avec un filtre de σ = 22 correspond à la simulation utilisée
précédemment. Comme on peut le noter, en augmentant la taille du détecteur à 768x768 sans
augmenter le nombre de photons, la qualité de l’image diminue avec le RSB. L’erreur moyenne
varie peu d’une simulation à l’autre, mais l’écart-type permet de voir la dispersion de l’erreur

69



1·109 - 384x384 107 - 768x768 107 - 384x384

2,5·106 - 192x192 5·106 - 192x192 107 - 192x192

0,625·106 - 96x96 2,5·106 - 96x96 107 - 96x96

Figure 4.11 – Simulations Monte Carlo du rayonnement diffusé de 625·103 à de 109 photons
pour le pelvis d’un patient avec l’utilisation d’un filtre gaussien avec σ2 = 1, 26 · pixels/ligne
pour une acquisition en antéropostérieur. Des détecteurs de 96x96, 192x192, 384x384 et
768x768 pixels ont été utilisés.
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1·109 - 384x384 107 - 768x768 107 - 384x384

2,5·106 - 192x192 5·106 - 192x192 107 - 192x192

0,625·106 - 96x96 2,5·106 - 96x96 107 - 96x96

Figure 4.12 – Simulations Monte Carlo du rayonnement diffusé de 625·103 à de 109 photons
pour le pelvis d’un patient avec l’utilisation d’un filtre gaussien avec σ2 = 1, 26 · pixels/ligne
pour une acquisition en médiolatéral. Des détecteurs de 96x96, 192x192, 384x384 et 768x768
pixels ont été utilisés.
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107 - 768x768 107 - 384x384

2,5·106 - 192x192 5·106 - 192x192 107 - 192x192

0,625·106 - 96x96 2,5·106 - 96x96 107 - 96x96

Figure 4.13 – Erreurs relatives par rapport à une simulation d’un milliard de photons pour
des simulations Monte Carlo du rayonnement diffusé de 625·103 à de 109 photons pour le
pelvis d’un patient avec l’utilisation d’un filtre gaussien d’un σ2 = 1, 26 · pixels/ligne pour
une acquisition en antéropostérieur. Des détecteurs de 96x96, 192x192, 384x384 et 768x768
pixels ont été utilisés. Les erreurs relatives sont notées sur une échelle allant de -10% à 10%.
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107 - 768x768 107 - 384x384

2,5·106 - 192x192 5·106 - 192x192 107 - 192x192

0,625·106 - 96x96 2,5·106 - 96x96 107 - 96x96

Figure 4.14 – Erreurs relatives par rapport à une simulation d’un milliard de photons pour
des simulations Monte Carlo du rayonnement diffusé de 625·103 à de 109 photons pour le
pelvis d’un patient avec l’utilisation d’un filtre gaussien d’un σ2 = 1, 26 · pixels/ligne pour
une acquisition en médiolatéral. Des détecteurs de 96x96, 192x192, 384x384 et 768x768 pixels
ont été utilisés. Les erreurs relatives sont notées sur une échelle allant de -10% à 10%.
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Table 4.2 – Erreur relative moyenne et RSB par rapport à une simulation du pelvis d’un
milliard de photons sur un détecteur de 384x384. Un filtre gaussien a été utilisé pour chaque
simulation. Le facteur représente le signal par pixel par rapport à une simulation de 10 millions
de photons avec un détecteur de 384x384.

Détecteur Simulation Facteur Err. Rel à 0° RSB Err. Rel à 90° RSB
pixels 106 photons - % dB % dB

96x96 0,625 1 0,23 ± 4,42 27,9 0,23 ± 6,88 23,1
96x96 2,5 4 0,70 ± 3,47 30,2 1,01 ± 5,47 25,4
96x96 10 16 1,27 ± 3,57 30,0 0,77 ± 4,49 26,4
192x192 2,5 1 0,15 ± 2,71 32,0 0,12 ± 3,70 27,8
192x192 5 2 0,28 ± 1,99 34,7 0,63 ± 3,25 30,5
192x192 10 4 0,21 ± 1,65 36,0 0,10 ± 2,39 32,2
384x384 10 1 0,09 ± 1,63 35,7 0,33 ± 2,45 32,6
768x768 10 0,25 0,61 ± 2,98 31,2 1,06 ± 3,50 28,6

et on note qu’elle augmente significativement pour le détecteur de 768x768 pixels. Bien qu’on
augmente la résolution spatiale en augmentant le nombre de pixels, on diminue le signal. Les
images ont été normalisées par le nombre de photons.

Six autres simulations ont été faites avec des détecteurs de moindre résolution : 96x96 et
192x192 pixels. Trois simulations ont été faites par détecteur pour analyser l’effet de l’aug-
mentation du signal par rapport à la perte de résolution spatiale. D’abord, pour ces deux
détecteurs, des simulations de 10 millions de photons ont été faites soit respectivement 16x et
4x le signal par pixel correspondant à la simulation de référence avec un détecteur de 384x384.
Ces simulations sont visuellement un peu moins bruitées que celles du détecteur de 384x384
pixels, mais leur RSB n’est pas nécessairement meilleurs. Dans le cas du détecteur 96x96,
le RSB (selon l’équation 2.17) est plus faible d’un facteur 3,7 (antéropostérieur) et 4,5 (mé-
diolatéral) que la simulation avec des écart-types environ 2 fois plus larges. Dans le cas du
détecteur 192x192, cette différence est moins marquée. Le RSB est plutôt de 1,1 fois et 0,9
fois respectivement avec des écart-types du même ordre de grandeur. La diminution de la
résolution spatiale est visible surtout aux extrémités de l’image comme on peut le voir sur les
images 4.13 et 4.14. Cet effet est plus visible sur le détecteur de 96x96 pixels.

Pour les deux plus petits détecteurs, une simulation a été faite en conservant le même signal
soit 0,625 million de photons pour le détecteur de 96x96 pixels et 2,5 millions de photons pour le
détecteur de 196x196 pixels. Leur RSB chute significativement. Puisque le RSB est calculé par
rapport une image de référence de 384x384, le bruit augmente s’il y a une perte d’information
spatialement, ce qui explique la diminution du RSB même si le signal est conservé. Dans les
deux détecteurs, les erreurs peuvent dépasser plus de 10% en valeur absolue surtout pour
l’acquisition en médiolatéral. Il n’est donc pas possible de réduire par le même facteur la
surface du détecteur et le nombre de photons simulés.
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La dernière simulation effectuée avec les deux petits détecteurs est un entre-deux entre la
diminution de la surface du détecteur et du signal. Dans le cas du détecteur de 192x192 pixels,
le signal par pixel est doublé (simulation de 5 millions de photons) et quadruplé pour le
détecteur de 96x96 pixels (simulation de 2,5 millions). Les résultats sont plus intéressants. Le
détecteur de 96x96 pixels manque de résolution spatiale pour être utilisé. En effet, les erreurs
sont trop importantes même avec une simulation de 10 millions de photons, ce qu’on peut voir
sur les images d’erreurs relatives. Le détecteur de 192x192 pixels avec 5 millions de photons
présentent des résultats intéressants. Les erreurs sont un peu plus élevées que la simulation de
10 millions de photons avec un détecteur de 384 x 384 pixels, par contre, un facteur 2 est gagné
dans le temps de simulation et un facteur 4 est gagné sur la mémoire. Le RSB diminue d’un
facteur entre 1,3 et 1,7 et l’écart-type augmente d’un facteur 1,3, ce qui peut être acceptable
selon le contexte.

Pour le détecteur de 192x192, les moyennes sont en somme toute très bonnes et inférieures à
3,9% en considérant un écart-type sur la moyenne. Pour le détecteur de 768x768, ce nombre
monte à 4,7% à 7,1% pour le détecteur de 96x96 pixels.

Idéalement, l’écart-type devrait être en deçà de 2%. Pour ce faire, le signal doit être mini-
malement doublé par rapport à la simulation de 10 millions de photons pour un détecteur
de 384x384. De plus, on observe que le détecteur de 96x96 n’offre pas une résolution spatiale
suffisante pour obtenir des résultats précis. Malgré l’augmentation du signal son écart-type
est toujours supérieur à 2% pour une acquisition à 90°. Le détecteur le plus optimal est donc
celui à 192x192 pixels pour une simulation de 5 millions de photons et plus. Comme il fut
mentionné précédemment, cette simulation permet de réduire la mémoire utilisée et de réduire
de moitié le temps de simulation pour la simulation de 5 millions de photons. Il n’est toutefois
pas possible de déterminer une relation entre la taille du détecteur, le signal et le RSB.

Finalement, les temps de simulation ont également été pris en considération. La table 4.3
montre le ratio des temps de simulation pour un même nombre de photons simulés où seul
la taille du détecteur varie dont le détecteur de 384x384 pixels est utilisé comme référence.
Pour un détecteur de 384x384 ou de taille inférieure, le temps de simulation est peu affecté. En
augmentant la taille du détecteur à 768x768, on observe toutefois une augmentation de plus de
30% du temps de simulation. Ce temps considère uniquement la génération d’une projection.
Mathématiquement, le programme n’effectue pas de calculs supplémentaires avec un détecteur
plus large. Toutefois, cela nécessite une partie plus importante des ressources de l’ordinateur,
et ce, surtout en mémoire et peut limiter l’efficacité du programme.

En conclusion, bien que réduire la surface du détecteur permet d’augmenter le signal par pixel,
cela diminue toutefois la résolution spatiale et par le fait même le RSB. Le détecteur de 192x192
permet de réduire de moitié le nombre de photons par rapport au détecteur de 384x384 pixels
tout en conservant une qualité de l’image similaire. Le détecteur 96x96 ne permet toutefois
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Table 4.3 – Comparaison des temps de simulations avec un détecteur de 96x96 pixels, 192x192
pixels et de 768x768 pixels par rapport à un détecteur de 384x384 pixels pour des projections
acquises en antéropostérieur (0°) et médiolatéral (90°) du pelvis d’un patient.

Détecteur Angle 0° Angle 90°
pixels s/s s/s

96x96 0,96 0,98
192x192 0,96 0,98
768x768 1,36 1,38

pas de conserver l’information spatiale. De plus, selon les capacités de l’ordinateur, la taille
du détecteur doit être adaptée.

4.4 Interpolation et symétrie

Une interpolation linéaire des images Monte Carlo du rayonnement diffusé est utilisée pour
réduire le temps de simulation. Puisque le rayonnement diffusé peut être défini uniquement
par des basses fréquences, il varie peu sur de petits angles, ce qui permet d’utiliser une simple
interpolation linéaire entre les projections. Les textures CUDA sont utilisées pour cette partie
ce qui permet d’interpoler une projection de 384x384 pixels en seulement 0,1 s. Une fois
lissé, il est possible d’interpoler le rayonnement diffusé avec une interpolation bilinéaire sur le
sinogramme.

Le premier objectif est de déterminer le nombre minimal de projections qui doivent être
simulées pour ensuite interpoler à n’importe quel angle. Le second objectif est de déterminer
l’influence de l’angle de la source par rapport au volume à imager sur l’interpolation. Une
étude a été faite sur une interpolation entre 0° (antéropostérieur) et 90° (médiolatéral). Pour
ce faire, deux géométries ont été étudiées soit le thorax d’un patient et le thorax numérique.
Pour chaque géométrie, trois simulations de 10 millions de photons par projections ont été
faites avec 5, 15 et 45 projections simulées. Pour les simulations de 5 et 15 projections, 45
projections sont interpolées par simulation.

L’interpolation n’inclut pas les projections simulées. Les projections simulées servent à créer
les textures CUDA et à partir des textures, 45 projections sont interpolées. Le pas angulaire
entre chaque projection ne nécessite pas d’être parfaitement régulier. Dans un cas clinique, les
projections ne sont pas acquises à des angles parfaitement espacés.

La figure 4.15 montre les différences obtenues en fonction de l’angle pour les deux interpola-
tions, soit 45 :5 et 45 :15 (projections interpolées : simulées), et ce, pour chaque géométrie.
Dans les deux cas, l’erreur relative moyenne par rapport à la simulation sans interpolation est
significativement plus faible entre 0° et 45° qu’entre 45° et 90°. Dans le meilleur des cas, soit
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le thorax d’un patient entre 0° et 45°, une erreur de ±1% est obtenue en moyenne pour 5 et
15 projections simulées. Cette erreur atteint toutefois entre 45° et 90° 4% avec 5 projections
simulées et 2% avec 15 projections simulées.

Figure 4.15 – Erreurs relatives moyennes d’une simulation avec interpolation de 10 millions
de photons par projection du thorax d’un patient (gauche) et le thorax simulé (droite) par
rapport à une simulation Monte Carlo de 10 millions de photons sans interpolation en fonction
de l’angle de projection. L’interpolation de projections interpolées :simulées est de 45 :5 et
45 :15. Les images sont lissées avec un σ = 15.

Les erreurs avec le thorax numérique sont plus élevées qu’avec le thorax d’un patient. Cela n’est
pas surprenant même s’il s’agit d’une géométrie de densité plus élevée en raison de l’absence
de poumons. En effet, comme il a été noté précédemment avec la correction de l’énergie de
liaison de l’électron, plus un photon subit de la diffusion multiple moins sa direction initiale
est importante. Autrement dit, l’effet de l’angle initial de la source par rapport à la géométrie
sera moins important sur le profil du rayonnement diffusé et donc le rayonnement diffusé
est un peu plus constant sur 360°. Son interpolation devient meilleure. Conséquemment, on
peut s’attendre que pour des géométries comme le pelvis où le ratio diffusé/primaire est
beaucoup plus important, l’interpolation peut se faire sur des angles plus grands que pour
des géométries où le ratio diffusé/primaire est plus faible comme le cou. Par contre, dans ces
dernières simulations, la simulation Monte Carlo est beaucoup rapide, ce qui permet de simuler
un plus grand nombre de projections pour un même temps.

Puisque le corps a une forme ovale plutôt que parfaitement ronde, le choix du nombre de
projections simulées devrait être ajusté en fonction de l’angle de la source. En effet, aux angles
entre 50° et 80°, l’interpolation est moins bonne que l’interpolation sur les 40 premiers degrés.
Sur la première moitié, un ratio neuf projections interpolées pour une projection simulée (45 :5)
est suffisant alors que sur la deuxième moitié, il faudrait plutôt un ratio de trois projections
interpolées pour une projection simulée (45 :15).
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Dans un cas idéal, il serait possible de déterminer le nombre minimal de projections à simuler
et de vérifier les angles les plus importants en fonction de chaque géométrie. Un pas identique
entre chaque projection n’est pas nécessairement la solution idéale. Une fois l’ensemble minimal
de projections déterminées, il est possible d’interpoler entre les projections simulées pour un
temps de calculs presque négligeable. Dans ce cas-ci l’utilisation permettrait de diminuer le
temps de simulation d’un facteur de l’ordre de 5. Il s’agit somme toutes d’une stratégie simple
et facile à implémenter pour gagner du temps de simulation.

Xu [1] a fait une étude similaire en se basant sur la fréquence de Nyquist pour déterminer la
fréquence minimale pour une interpolation linéaire selon un seuil d’erreur prédéfini. Pour une
tête, seulement 10 projections sur 360° sont nécessaires pour simuler le rayonnement diffusé
avec une erreur de 0,1% selon le théorème de Nyquist, un résultat qui semble ambitieux.
L’erreur réelle de l’interpolation n’a pas été calculée dans cet article. Selon Bootsma [34], il est
possible de simuler seulement 22 projections en utilisant une interpolation de Fourier. Pour ce
faire, les 22 projections sont représentées par une série de Fourier qui est ensuite utilisée pour
l’interpolation. Le nombre de projections de ces deux articles est similaire à celui obtenu dans
le cadre de cette maîtrise. Il aurait été intéressant de savoir si la fréquence de Nyquist obtenue
par Xu respecte l’erreur de 0,1% lors d’une simulation et si cette erreur est valable pour tous
les angles d’acquisition.

Plutôt que d’utiliser une interpolation linéaire, il aurait également été possible d’utiliser une
interpolation de Fourier [34] ou une spline cubique [90]. Dans GPUMCD, l’interpolation de
projections est présentement faite par une fonction CUDA (texture) optimisée pour une carte
graphique, ce qui permet d’obtenir un excellent temps d’exécution. L’interpolation de Fourier
qui utilise les fréquences pour définir la relation d’interpolation permettrait sûrement d’obtenir
de meilleurs résultats, puisque qu’une représentation par série de Fourier est plus exact qu’une
relation linéaire, ce qui permettrait de réduire le nombre de projections simulées. Cependant,
l’interpolation de Fourier va augmenter le temps d’exécution.

Une autre option serait de simuler des projections sur 180° seulement et d’utiliser une sy-
métrie pour estimer le diffusé sur l’autre 180°. Cette option serait adéquate dans un cas de
patients parfaitement symétriques radialement. Pour ce faire, trois simulations avec un mil-
liard de photons primaires avec le pelvis d’un patient ont été faites à trois angles différents :
0° (antéropostérieur), 45° et 90° (médiolatéral). Pour chaque angle, la projection respective à
180° a aussi été simulée. La figure 4.16 présente les images de différence entre les deux pro-
jections à 180°. La géométrie du patient n’est pas suffisamment symétrique pour utiliser cette
méthode. On peut noter des erreurs allant jusqu’à 24%. Par conséquent, cette stratégie n’a
pas été retenue.
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0° 45° 90°

Figure 4.16 – Différence en % entre deux images acquises à 180° dans le but de comparer si
le rayonnement qui traverse la même géométrie mais dans deux directions opposées produit le
même diffusé. L’angle donné correspond à l’angle de la première projection.

4.5 Réduction de la voxelisation du fantôme

Le rayonnement diffusé ne devrait pas être affecté par les détails de la géométrie. Xu [1] a
obtenu une réduction du temps de simulation Monte Carlo d’un facteur 2 en réduisant son
nombre total de voxels d’un facteur 6 sans augmenter significativement l’erreur. La réduction
de voxels a été seulement faite au sein d’une même tranche en moyennant les voxels fusionnés.

Puisque GPUMCD utilise l’algorithme de Woodcock, le temps de simulation ne devrait pas
être significativement affecté par la diminution du nombre de voxels dans le patient puisqu’il
n’y a pas de phénomène de transport associé au changement de voxel. En raison de quelques
limitations du programme, il n’a pas été possible d’en faire une étude exhaustive.

Une étude a été faite pour un même nombre de tranches (128) du pelvis avec grille de 384x384
pixels et 512x512 pixels. La réduction du nombre de voxels a permis de sauver seulement 5%
du temps. Quant aux images de diffusé, elles étaient identiques entre les deux simulations. Cela
permet surtout de réduire la mémoire utilisée, mais n’a pas d’effet significatif sur la production
de diffusé. Il serait intéressant de vérifier avec une réduction plus importante de voxels.

Ce résultat correspond aux attentes puisque GPUMCD utilise l’algorithme de Woodcock [92].
Dans les simulateurs Monte Carlo classiques, la distance minimale pour le transport corres-
pond au changement de voxel. Le simulateur va calculer les distances par Monte Carlo pour
chaque interaction possible et si elles sont supérieures à la distance séparant la particule du
prochain voxel, alors il y aura transport de la particule jusqu’au prochain voxel. Cela permet
de recalculer la distance en fonction des changements de matériaux. L’algorithme de Woodcock
stipule plutôt que de prendre la distance jusqu’au prochain voxel, on utilise la distance la plus
courte en considérant l’ensemble des interactions pour la densité maximale possible lors de
la simulation, ce qui correspond dans ce cas-ci à de l’os. Ainsi, le pas minimal correspond au
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pas minimal dans toute la géométrie en considérant tous les matériaux. Puisque ce pas est en
moyenne plus long que la dimension d’un voxel, la simulation est significativement plus rapide
que celle utilisant les méthodes classiques. De plus, techniquement, le nombre de voxels dans
le patient ne devrait pas affecter la durée de la simulation tant que la géométrie du patient
est conservée et c’est effectivement ce qui est observé.

4.6 Temps de simulation

La dernière étape était d’estimer les temps de simulation pour deux géométries provenant de
données cliniques de patients soient le thorax et le pelvis. Une carte graphique NVIDIA TITAN
X a été utilisée. La table 4.4 présentent les temps de simulation pour une projection pour
différentes opérations : traçage de rayons, simulation Monte Carlo, lissage et interpolation.

Table 4.4 – Comparaison des temps de simulation pour les géométries de thorax et de pelvis
pour deux projections acquises perpendiculairement. Les temps de simulation sont pour une
seule projection. Les différentes opérations sont : la simulation Monte Carlo (MC) avec 107 et
108 photons, le traçage de rayons (TR), le lissage gaussien et l’interpolation.

Géométrie MC (107) MC (108) RT Lissage Interp.
- s s s s s

Pelvis réél 0,17±0,02 1,20±0,09 0,014±0,004 0,04±0,01 0,023±0,001
Thorax réél 0,147±0,008 1,05±,04 0,012±0,006 0,04±0,01 0,0012 ±0,006
Fantôme G4 0,15±0,01 1,00±,04 0,010±0,002 0,04±0,01 0,0015±0,001

Le temps d’écriture et de lecture des données n’a pas été évalué puisque cette étape n’a pas
été optimisée. De plus, si la correction est directement implémentée dans un programme de
reconstruction, il ne sera pas nécessaire de lire ou d’écrire les images. La table 4.5 présentent
les résultats pour le thorax et le pelvis. Une correction de haute qualité correspond à 60
projections simulées avec 100 millions de photons alors qu’une correction de basse qualité
correspond à 20 projections simulées avec 10 millions de photons. Dans les deux cas, 180
projections sont interpolées.

Un élément important à considérer est aussi le besoin réel des corrections. En effet, si on désire
replanifier un traitement pour le lendemain, une simulation de plusieurs minutes n’est pas en
soi un problème. Dans un tel cas, la qualité de la correction est également importante et il
est plus efficace de calculer une correction de quelques minutes voire dizaine de minutes s’il le
faut pour avoir la meilleure qualité possible. Toutefois si le patient attend sur la table pour
vérifier son positionnement, la correction doit être rapide, soit inférieure à 15 secondes. Dans
ce dernier cas, les technologues ont besoin de voir suffisamment de détails dans l’image pour
valider le positionnement, mais aucun calcul n’est effectué sur les nombres CT. Une correction
de basse qualité serait suffisante. Les temps obtenus sont inférieurs de 30 à 50% pour des
simulations similaires, mais de géométries légèrement plus petites dans le cas de Xu [1]. Les
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Table 4.5 – Comparaison des temps de simulation pour les géométries de thorax et de pelvis.
Les temps de simulation sont pour l’ensemble des projections selon la qualité. Le total n’inclut
pas la lecture ou l’écriture des données. 180 projections sont interpolées. La simulation de
haute qualité correspond à 60 projections simulées avec 100 millions de photons et celle de
basse qualité correspond 20 projections simulées avec 10 millions de photons.

Géométrie Haute qualité Basse qualité
- s s

Pelvis 81 11
Thorax 70 8

Fantôme G4 67 8

autres groupes de recherche ont obtenues des temps nettement supérieurs qui sont plutôt de
l’ordre de l’heure [34, 22].

Bien que les temps soient déjà très intéressants, puisque cela n’a pas été évalué sur une re-
construction, la qualité exacte de la correction n’est pas connue. Si la tolérance d’erreur de 2%
ou 5% choisie dans ce travail est trop élevée, plusieurs autres options sont envisageables pour
optimiser les temps de calculs. Tout d’abord, tant que la replanification n’est pas jugée néces-
saire, cela signifie que la géométrie du patient est conservée. Tant un tel cas, le rayonnement
diffusé en fonction du rayonnement primaire sera constant d’un traitement à un autre puisque
la géométrie du patient est conservée. Une solution à valider est la production du rayonnement
diffusé à partir des images CT initiales et de réutiliser ce rayonnement diffusé calculé pour les
futures acquisitions d’images. Autrement dit, il ne serait donc pas nécessaire de recalculer le
rayonnement diffusé à chaque CBCT acquis.

De plus, puisque les images CT sont de meilleure qualité, la correction serait également plus
exacte que si elle est effectuée sur des images provenant de CBCT. En effet, le traçage de
rayon permet d’obtenir des résultats très précis, mais il est très sensible au bruit. Si les images
sont initialement bruitées et que la reconstruction est de mauvaise qualité, cela introduit du
bruit, cette sommation de bruit sera transmise lors du traçage de rayons. Le rayonnement
diffusé est toutefois moins sensible à ce bruit. Dans les pires cas, il est possible que l’ensemble
des opérations introduisent plus de bruit que la correction du rayonnement diffusé ne retire
de bruit dans les images reconstruites. Au final, la correction réduira les qualités des images
plutôt que de l’améliorer.

L’utilisation des images CT pour le CBCT n’est pas directe. En effet, un recalage géométrique
est entre autres nécessaire entre le CBCT et le scanneur CT. Niu explore en détail cette
possibilité [93, 94]. Si cette méthode ne fonctionne pas, une autre stratégie est d’utiliser un
plus grand nombre de GPU. Présentement, un seul GPU a été utilisé, mais GPUMCD peut
être exécuté sur plusieurs GPU. D’un point de vue monétaire, un GPU de haute qualité est
tout-à-fait abordable pour un hôpital.
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4.7 Prochaines étapes

Dans un premier temps, la correction doit être implémentée avec une reconstruction pour
en étudier l’effet. Le premier type de reconstruction à étudier est la reconstruction FDK qui
correspond à la reconstruction la plus simple comportant le moins de variables. La seconde
reconstruction d’intérêt est la reconstruction itérative. Puisque la reconstruction itérative mini-
mise la variance, la correction calculée devrait avoir un effet moins important. Il sera important
de vérifier si elle est nécessaire dans ce type de reconstruction.

Dans un second temps, quelques paramètres sont essentiels à étudier. L’étude de ces éléments a
soulevé de nouvelles hypothèses et de nouveaux éléments à étudier. D’abord, la marge d’erreur
acceptable doit être déterminée, soit définir quelle erreur dans la reconstruction est tolérée en
fonction des besoins. Une fois ce paramètre déterminé, la marge d’erreur sur la correction par
rapport à une référence d’un milliard de photons doit être également déterminée. Cette dernière
marge d’erreur permettra de déterminer les paramètres optimaux pour chaque géométrie selon
les besoins recherchés.

Dans un troisième temps, l’optimisation automatique des paramètres tels que les angles de
simulations optimales, le nombre de projections simulées, le σ du lissage gaussien, etc. doit
être implémentée en fonction de la géométrie. Cette étape n’a pas été investiguée.

4.8 Conclusion

Les différents paramètres et stratégies ont été étudiés dans un but de réduire le temps de
simulation tout en conservant la qualité de la simulation Monte Carlo. Puisqu’il n’a pas été
possible d’implémenter la correction lors d’une reconstruction, l’effet réel sur la reconstruction
des différences notées dans les projections par rapport à la référence n’est pas connu. Une
erreur de 10% du rayonnement diffusé a peut-être un impact négligeable sur la reconstruction.
Définir l’erreur acceptable en fonction de la reconstruction est un élément qui reste à déter-
miner. Toutefois, il a été possible de voir l’effet de différentes techniques d’optimisation sur le
rayonnement diffusé.

Le traçage de rayons est essentiel pour réduire le nombre de photons dans la simulation
Monte Carlo puisque la simulation d’une image de rayonnement primaire nécessite un nombre
de photons très élevé pour conserver les détails. De plus, le traçage de rayons qui est une
méthode déterministe permet d’obtenir une image sans erreur stochastique et donc améliore
significativement la qualité par rapport à une simulation Monte Carlo d’un milliard de photons
tout en réduisant le temps de simulation d’un facteur de plus de 1000.

Le lissage gaussien du diffusé permet de réduire le bruit stochastique. De plus, il permet de
réduire le nombre de photons simulés à 100 millions de photons avec une erreur moyenne de
moins de 1% incluant un écart-type. 100 millions de photons correspond à un profil optimal
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en termes de qualité pour les simulations étudiées. Il est possible de faire des simulations avec
10 millions de photons avec une erreur moyenne de 1 à 5% incluant un écart-type pour les
différentes géométries évaluées, ce qui correspond à une erreur raisonnable selon les besoins.

La réduction du nombre de pixels sur le détecteur permet d’augmenter le signal par pixel, mais
au coût d’une perte de la résolution spatiale. En-deçà d’une certaine dimension, la géométrie
n’est plus bien représentée. Selon les dimensions étudiées, la limite inférieure est de 192x192
pixels. Il n’y a pas été possible de tirer de relation qui permettait de réduire le nombre de
photons simulés en fonction du signal par pixel tout en conservant le RSB. Il serait possible
d’utiliser un détecteur de 192x192 pixels avec la moitié de photons simulées ce qui permettrait
de doubler le signal par pixel. La perte du RSB de l’ordre de 25% à 50% est causée par le
manque de résolution spatiale.

L’interpolation est un autre élément important pour réduire le nombre de projections. Les
ratios d’interpolation étudiés sont 45 :5 et 45 :15 de projections simulées par projections inter-
polées. Selon les géométries et les angles l’interpolation n’a pas le même effet. Pour le thorax
provenant de données cliniques d’un patient, une interpolation de 45 :15 permet d’obtenir un
profil de haute qualité sur tous les angles alors que l’interpolation de 45 :5 permet d’obtenir un
profil de haute qualité sur les angles allant seulement de 0° à 45° et de basse qualité pour les
angles de 45° à 90°. Pour le thorax simulé, l’interpolation était moins efficace avec des erreurs
moyennes pouvant aller jusqu’à 10%. La géométrie du patient joue un rôle important dans la
détermination des angles choisis pour la simulation.

La symétrie et la réduction de nombre de voxels dans le patient ne sont pas des paramètres
qui permettent de réduire le temps de simulation tout en conservant la qualité de l’image.

Finalement en considérant une correction de haute qualité soit 2% d’erreur et moins pour
chaque paramètre ou stratégie étudié dans ce chapitre, on obtient un temps de simulation de
moins de 2 minutes. Pour une simulation dite de basse qualité soit 5% d’erreur et moins par
paramètre, on obtient un temps de simulation de moins de 15 s par simulation.
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Conclusion

L’objectif de ce projet est de développer une application permettant de corriger le rayonnement
diffusé lors une acquisition d’un CBCT. Pour ce faire, une simulation Monte Carlo est utilisée
pour estimer le rayonnement diffusé et le rayonnement primaire en recréant numériquement
une acquisition CBCT. Ce projet a été divisé en deux sections : la validation de la physique
et le développement de l’application.

La plateforme GPUMCD a été utilisée pour la simulation du transport des photons à travers
le patient. La physique a été validée avec Geant4. Bien que quelques erreurs persistent dans
la physique, une nette amélioration des résultats entre GPUMCD et Geant4 a été obtenue. La
différence entre les deux simulations qui était supérieure à 100% pour une géométrie complexe
est passée sous la barre du 10%. La correction de l’algorithme de la diffusion Rayleigh en est
la principale cause. De plus, il a été possible d’identifier quelques autres causes d’erreur telles
qu’une différence théorique dans l’algorithme de diffusion Compton et dans la composition de
l’os de GPUMCD.

La validation de la physique a été faite en comparant le modèle de GPUMCD avec les différents
modèles disponibles dans Geant4. Quatre éléments ont été évalués dans la physique : les
sections efficaces totales, les matériaux, l’algorithme de diffusion Rayleigh et l’algorithme de
diffusion Compton. Les deux derniers algorithmes calculent les sections efficaces différentielles.

Tout d’abord, une étude de la littérature sur les sections efficaces totales a permis de déterminer
que la meilleure base de données pour les sections efficaces totales est EPDL97, mais le XCOM
sont très similaires à EPDL97. Les modèles de Geant4 (Livermore, Penelope et Standard) ont
également été comparés aux bases de données puisque certains modèles calculent leur propres
sections efficaces totales. Livermore utilise EPDL97 et Penelope est très similaire à Livermore.
Par contre, le modèle Standard de Geant4 démontre toutefois plusieurs divergences par rapport
aux trois autres bases de données.

En comparant Geant4 et GPUMCD, il a été noté que les dernières versions de Geant4 (10.02
dans ce cas-ci) utilisent un algorithme de diffusion Compton incluant une correction supplé-
mentaire qui considère l’énergie de liaison de l’électron. L’algorithme de diffusion Compton a
donc été analysé avec cinq modèles de Geant4 pour déterminer l’effet de cette correction de
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l’énergie de liaison sur les simulations. De manière générale, l’ajout de la correction augmente
la rétrodiffusion et diminue donc l’énergie déposée dans le détecteur provenant du rayonne-
ment diffusé. Dans un cas de géométrie réelle (thorax et pelvis) une diminution de 5% à 15%
a été relevée. Cette correction n’a pas été implémentée, mais serait essentielle pour améliorer
la justesse des simulations Monte Carlo.

Même si le même algorithme est utilisé entre GPUMCD et Geant4 sans correction, une faible
erreur persiste en énergie entre les deux simulations qui n’a pas été identifiée. Cette erreur n’est
toutefois pas présente en nombre de coups. Il n’a pas été possible d’identifier spécifiquement la
cause de cette erreur, mais une erreur de programmation dans Geant4 pourrait être la cause.
En raison de la complexité derrière Geant4, il n’est pas impossible qu’un phénomène physique
n’a pas été désactivé, ce qui pourrait expliquer la différence, mais cette interaction n’est pas
présente dans la PhysicsList.

Deux modèles Geant4 soit Penelope et Livermore ont été utilisés pour analyser l’algorithme
de diffusion Rayleigh de GPUMCD. Une erreur a été relevée dans la condition de la boucle
while et corrigée dans GPUMCD. Pour ce faire, l’algorithme de Geant4 a été implémenté.
Toutefois, des probabilités d’interactions en fonction de l’atome ont été générés pour chaque
matériaux à une seule énergie soit 30 keV. Après cette correction, les images de rayonnement
diffusé de GPUMCD sont à l’intérieur des incertitudes en énergie et en coups par rapport aux
deux modèles Geant4. On note toutefois une petite divergence en termes de coups, mais de
très faible amplitude. Ce problème provient probablement de la même cause que celle observée
dans l’algorithme Compton.

Cette correction n’est toutefois pas parfaite en raison de l’utilisation d’une seule énergie, et ce,
en particulier pour des matériaux de faible densité. Deux solutions sont possibles : générer des
tables de probabilités d’interaction pour différentes énergies ou revenir à l’algorithme utilisant
les tables du NIST et trouver la bonne condition de la boucle while.

L’énergie déposée dans le détecteur ou dans le fantôme est similaire pour l’ensemble des
interactions entre Geant4 et GPUMCD. La seule exception est la diffusion Rayleigh pour des
matériaux de basse densité comme il vient d’être discuté. Cependant, des divergences ont été
notées dans l’air, mais en raison de la très faible densité de l’air, ce matériau n’affecte par les
simulations.

En ce qui concerne la seconde partie du projet, bien que la correction n’a pu être implémentée
lors d’une reconstruction, tous les éléments sont en place pour calculer une correction. Le résul-
tat final calculé par cette simulation correspond à une image contenant l’erreur d’atténuation
pixel par pixel. Pour corriger les images brutes, il suffit d’additionner les projections calculées
avec GPUMCD. De plus, le temps de simulation est de l’ordre de la dizaine de secondes à
quelques minutes selon la qualité recherchée de la correction. Cela correspond à des temps
cliniquement acceptables.
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Dans un but d’optimiser le temps de calculs tout en conservant la justesse des résultats,
différents paramètres et stratégies ont été étudiés, soit le traçage de rayons, le lissage gaussien,
la réduction du nombre de pixels sur le détecteur et du nombre de voxels dans le patient,
l’interpolation des projections et la symétrie de la géométrie.

Puisqu’il n’a pas été possible d’implémenter la correction lors d’une reconstruction, l’effet des
paramètres a été étudié par rapport à une image de rayonnement de diffusé d’un milliard de
photons avec un lissage gaussien qui a été utilisé comme référence. L’effet sur la reconstruction
des différences notées par rapport à la référence n’est pas connu. Par exemple, une erreur de
10% du rayonnement diffusé a peut-être un impact négligeable sur la reconstruction. Définir
l’erreur acceptable en fonction de la reconstruction est un élément qui reste à déterminer. Il a
été possible de voir l’effet de différentes techniques d’optimisation sur le rayonnement diffusé.
Des seuils d’erreur de 2% et de 5% ont été définis pour comparer les différentes stratégies.
Une erreur moyenne incluant un écart-type de 2% est moins est considérée comme étant une
correction de haute qualité alors que la marge de 5% est considérée comme étant une correction
de basse qualité. Autrement dit, 67% des pixels ont 2% ou 5% d’erreur et moins. Au-delà de
cette marge, la stratégie n’est pas retenue.

La première cause nécessitant un nombre élevé de photons simulés est la génération du rayon-
nement primaire. En effet, pour conserver les détails, plus d’un milliard de photons doivent
être simulés alors que ce nombre peut être réduit pour la génération du rayonnement diffusé.
Pour pallier ce problème, le traçage de rayons est utilisé. La génération du primaire par Monte
Carlo est uniquement utilisée pour normaliser le traçage de rayons et permettre d’estimer le
rayonnement diffusé par rapport au rayonnement primaire. De plus, le traçage de rayons qui
est une méthode déterministe permet d’obtenir une image sans erreur stochastique et donc
améliore significativement la qualité par rapport à une simulation Monte Carlo d’un milliard
de photons soit la référence utilisée tout en réduisant le temps de simulation d’un facteur
temps de plus de 1000.

Le lissage gaussien du rayonnement diffusé permet de réduire significativement le bruit sto-
chastique puisque son profil sur le détecteur peut être décrit par des basses fréquences. Plus
exactement, il permet de réduire le nombre de photons simulés à 100 millions de photons avec
une erreur moyenne de moins de 1% incluant un écart-type. Une simulation de 100 millions
de photons lissées et plus précise qu’une simulation d’un milliard de photons en raison de la
diminution du bruit stochastique. Il est possible de faire des simulations avec 10 millions de
photons au coût d’une erreur moyenne de 1 à 5% incluant un écart-type pour les différentes
géométries évaluées, ce qui correspond à une erreur raisonnable. Cela permet de sauver un
facteur temps 10 à 100.

Une autre stratégie envisagée est la réduction du nombre de pixels sur le détecteur dans le but
d’augmenter le signal par pixel. Cependant, il a été observé que l’information spatiale n’était
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pas bien conservée, ce qui entraînait une diminution du RSB. Une relation entre le RSB et le
signal par pixel n’a pas été trouvée. En-deçà d’un détecteur de 192x192 pixels, l’information
spatiale est significativement perdue. Il ne s’agit pas de la meilleure stratégie pour réduire le
temps de simulation. Le meilleur facteur temps qui peut être gagné est de 2 voire 4 pour une
correction de basse qualité avec erreur moyenne de moins de 4% incluant un écart-type pour
des projections perpendiculaires avec un détecteur de 192x192.

L’interpolation est quant à elle une méthode efficace pour réduire le temps de simulation
en réduisant le nombre de projections simulées par Monte Carlo, mais elle doit être utilisée
avec précaution. Les ratios d’interpolation étudiés sont 45 :15 et 45 :5 de projections inter-
polées :simulées. Selon la géométrie du patient et l’angle de la source par rapport au patient,
l’interpolation n’a pas la même efficacité. Le choix des angles pour simuler les projections
n’est pas généralisable. Pour le thorax réel, une interpolation de 45 :15 permet d’obtenir une
correction de haute qualité sur tous les angles. Une interpolation de 45 :5 permet d’obtenir
une correction de haute qualité sur les angles allant de 0° à 45° et de basse qualité pour les
angles de 45° à 90°. Pour le thorax numérique, l’interpolation entraînait des erreurs moyennes
pouvant aller jusqu’à 10% sur les angles entre 45° et 90°. La géométrie joue donc un rôle
important dans l’optimisation de l’interpolation.

La symétrie et la réduction de nombre de voxels dans le patient ne sont pas des paramètres
permettant de réduire le temps de simulation tout en conservant la qualité de l’image. En effet,
la symétrie d’un thorax ou d’un pelvis n’a pas permis de conserver l’information et l’erreur
était trop importante. Quant à la réduction du nombre de voxels dans le patient, l’information
du rayonnement diffusé était conservée, toutefois, le temps de simulation n’était pas réduit.

Une étude des temps d’exécution a été faite en considérant deux types de correction basse et
haute qualité. Une correction de basse qualité est obtenue en moins de 15 s avec une erreur
moyenne incluant un écart-type de 5% et moins. Pour réduire cette erreur à 2% et moins
incluant un écart-type, le temps de simulation passe à environ 75 s. L’objectif de développer
une correction du rayonnement diffusé dans des temps cliniquement acceptables a donc été
atteint.
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