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für den Frieden in der Welt -und für meine Mutter





Die Positronen-Emission-Tomographie (PET) ist ein bildgebendes Verfahren, dass in vi-vo Einblike in die physiologishen Vorgänge von Organismen ermögliht. Das Verfahrenkommt dabei sowohl im klinishen Bereih, als auh in der Grundlagenforshung zurAnwendung. Mit der fortshreitenden Entwiklung und Verbreitung der Tomographen-tehnik werden dabei neue Anforderungen an die Bildrekonstruktion gestellt. Speziell dieGrundlagenforshung nutzt dabei immer kleinere Detektorsysteme, um eine höhere Auf-lösung zu erreihen. Ferner werden spezielle Datenformate verwendet, die eine Vielzahlan zusätzlihen Informationen bei der Messung speihern.Ziel dieser Arbeit war die Untersuhung inwieweit sih durh die Implementation neuerAnsätze in die Bildrekonstruktionsverfahren, der gestiegene Anspruh an eine höhereSensitivität und räumlihe Au�ösung verwirklihen läÿt.In dieser Arbeit wird ein Bildrekonstruktionsverfahren vorgestellt und implementiert,das durh eine genaue Modellierung der Detektorgeometrie des Tomographen eine Ver-besserung im Bezug auf die räumlihe Au�ösung liefert. Das Rekonstruktionsverfahrenbasiert auf dem bereits existierenden Ordered-subset-Algorithmus für List-mode-Daten.Der Vorteil des List-mode-Ansatzes besteht dabei darin, dass alle akquirierten Messdatenin die Rekonstruktion mit einbezogen werden können.Durh die Kombination einer List-mode-Rekonstruktion mit einer genauen Modellierungder Detektorgeometrie konnte eine wesentlihe Steigerung der Bildqualität gegenüber derüblihen Rekonstruktion von Projektionen erzielt werden, wie an Beispielen von Messda-ten des hohau�ösenden ClearPETTM Neuro gezeigt wird.
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1. EinleitungDie Positronen-Emissions-Tomographie gehört zu den bildgebenden Verfahren der Nukle-armedizin. Mit ihr lassen sih physiologishe Vorgänge am lebenden Objekt untersuhen.Das Verfahren wird sowohl zur Grundlagenforshung eingesetzt, um die biohemishenVorgänge in Organismen zu untersuhen und zu verstehen, als auh im klinishen Bereihzur Diagnostik und Kontrolle von Therapien.Bei der PET kommen dabei Positronen emittierende Radionuklide zum Einsatz, die anspezi�she Sto�wehselmoleküle gebunden werden. Diese werden in geringen Mengen inden Körper injiziert und verteilen sih dort im Gewebe je nah ihrer spezi�shen Funktion.Die beim Zerfall des Nuklides entstehen Photonen verlassen in der Regel den Körper undwerden von den Detektoren des Tomographen registriert. Um die räumlihe Verteilungder Zerfallsorte im Objekt zu bestimmen kommen dann spezielle Rekonstruktionsverfah-ren zum Einsatz.Obwohl die PET grundsätzlih ein dreidimensionales Verfahren ist, wurde seit ihremBeginn in der Mitte der 70er Jahre die Registrierung der Positronen weitestgehend aufparallele Shihten beshränkt, indem die einzelnen Ebenen für shräg emittierte Strah-lung durh sogenannte Septen gegeneinander abgeshirmt wurden. Das Objekt wurdedann shihtweise mit Fourier-basierten Methoden rekonstruiert und zusammengesetzt.Der durh die Abshirmung verbundene Sensitivitätsverlust musste dabei in Kauf ge-nommen werden, da die damalige Tehnik bzw. Rehenleistung noh niht ausreihte,um eine ehte dreidimensionale Datenakquisition und -rekonstruktion durhzuführen.Mit zunehmenden Bedarf an höherer Sensitivität und fortshreitender Entwiklung derComputertehnik wurden Ende der 80er Jahren erste Methoden zur ehten dreidimen-sionalen Datenaufnahme und -verarbeitung entwikelt.Bereits Anfang der 80er Jahre kamen mit dem Maximum-Likelihood-Algorithmus vonShepp u. Vardi (1982) die ersten statistishen Rekonstruktionsverfahren auf, die eine si-gni�kante Verbesserung der Bildqualität gegenüber der früh zum Standard avaniertenge�lterten Rükprojektion mit sih brahten, indem sie den Entstehungs- und Detek-tionsprozess der Strahlung in die Bildrekonstruktion mit einbezogen. Der statistisheRekonstruktionsansatz resultiert dabei in einer iterativen Lösungssuhe, mit dem auhwieder ein erhöhter Rehenaufwand verbunden ist.Heutzutage werden speziell für die Grundlagenforshung immer kompaktere Systeme ent-wikelt, die für Studien an Kleintieren gedaht sind. Ziel dabei ist es, neben einer hohenräumlihen Au�ösung auh eine hohe Sensitivität zu erreihen. Die räumlihe Au�ösungwird in der Regel durh den Quershnitt der Detektoren und den Ringdurhmesser be-stimmt. Dabei stehen immer kleiner werdende Detektoren jedoh im Widerspruh zu8



einer hohen Sensitivität. Man verwendet deshalb relativ lange Detektoren mit einer klei-nen Grund�ähe. Um den damit einhergehenden Au�ösungsverlust im Randbereih desMessfeldes zu reduzieren, werden zunehmend die Detektoren in mehreren Lagen aufge-baut, wodurh man Informationen über die Tiefe der Wehselwirkung erhält.Viele dieser Systeme zeihnen die registrierten Photonen direkt in der Reihenfolge ihreszeitlihen Auftretens in dem sogenannten List-mode-Format auf. Das Datenformat hatgegenüber dem klassishen Projektions- oder Sinogrammansatz vor allem den Vorteil,dass die Messdaten in ihrer höhstmöglihen räumlihen und zeitlihen Au�ösung vorlie-gen. Zusätzlih können zu jedem Photon weitere relevante, während der Messung akqui-rierte Parameter gespeihert werden. Werden die List-mode-Informationen zur Rekon-struktion eingesetzt, kann in der Regel eine Steigerung der Bildqualität erwartet werden.Allerdings ist die Rekonstruktion direkt von List-mode-Daten meist wesentlih rehenin-tensiver als die Rekonstruktion von Projektionen, da unter anderem wesentlih gröÿereDatenmengen prozessiert werden müssen. Das Problem wird durh die wahsende Anzahlder Detektoren moderner Tomographen weiter verstärkt. Die hohau�ösende Tomogra-phie stellt damit niht nur neue Herausforderungen an die Rekonstruktionsverfahren,sondern auh an moderne Computerhardware.Ziel dieser Arbeit war die Entwiklung und Implementation eines Rekonstruktionsver-fahren für das ClearPETTM Neuro, einem dedizierten, hohau�ösenden Kleintiertomo-graphen. Dabei sollte der Vorteil der List-mode-Akquisition in die Rekonstruktion mitein�ieÿen, mit dem Ziel, die räumlihe Au�ösung der Messdaten optimal zu nutzen. AlsBasisalgorithmus wird dafür der Maximum-Likelihood-Algorithmus für List-mode-Datenund dessen Erweiterung für geordnete Untermengen verwendet. Um die räumlihe Auf-lösung zu optimieren, wurde dabei ein genaues Modell des Messvorgangs in der System-matrix implementiert, das den Parallaxene�ekt und die Tiefenkodierung der Detektorenberüksihtigt. Zusätzlih wurde Wert darauf gelegt, dass die Rekonstruktion parallel aufmehreren Standard-Workstations und -PCs durhgeführt werden konnte, um akzeptableRehenzeiten zu ermöglihen.In dieser Arbeit werden zunähst die allgemeinen physikalishen Grundlagen der PETvorgestellt, die bei dem Messvorgang eine Rolle spielen (Kapitel 2). Anshlieÿend erfolgtdie Beshreibung des ClearPETTM Neuro Tomographen (Kapitel 3). Nah der Erläute-rung der Theorie der vershiedenen Rekonstruktionsansätze (Kapitel 4), werden in Kapi-tel 5 die bereits existierenden Ansätze zu Berehnung der Systemmatrix vorgestellt, bevoran dessen Shluss das im Rahmen diese Arbeit entwikelte Verfahren zur Berehnung desSystemmodells vorgestellt und diskutiert wird.In Kapitel 6 wird dann das vorgestellte Modell anhand von Monte-Carlo-Simulationenüberprüft. Anshlieÿend wird das Verfahren an realen Messungen getestet und mit derStandardrekonstruktion von Projektionen verglihen (Kapitel 7). Abshlieÿend erfolgt inKapitel 8 die Zusammenfassung und Diskussion der Ergebnisse.
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2. Grundlagen derPositronen-Emissions-Tomographie(PET)Die Positronen-Emissions-Tomographie ist ein nihtinvasives, bildgebendes Verfahren derNuklearmedizin. Mit ihr lassen sih funktionelle Vorgänge in Organismen (Menshen,Tiere und P�anzen) in vivo untersuhen. Dazu wird für eine PET-Untersuhung einradioaktives Präparat, der sogenannte Traer, in den Sto�wehsel eingebraht und an-shlieÿend dessen Verteilung im Körper bestimmt. Als Traer kommen dabei Positronen-emittierende Radionuklide zum Einsatz. Die Bestimmung der Traerverteilung im Körpergeshieht dabei über eine tomographishe Messung.Die Möglihkeit Änderungen im Sto�wehsel untersuhen zu können, ist der gröÿe Vorteilder emissions-tomographishen Methoden wie PET und SPECT, da andere tomographi-she Modalitäten (z. B. CT oder MRT) lediglih anatomishe Informationen wieder-geben. Das Haupteinsatzgebiet der PET ist der klinishe Bereih, wo sie vor allem inder Onkologie zur Lokalisation und Kontrolle von malignen Tumoren eingesetzt werden.Das Verfahren �ndet aber auh in der Neurologie und Kardiologie seine Anwendung.Ein weiteres wihtiges Anwendungsgebiet dieses Verfahrens �ndet sih in der Forshungund Entwiklung von neuen Medikamenten. Dabei werden meist besonders hohau�ö-sende Tomographen eingesetzt, die speziell auf die Anforderungen kleiner Labortierezugeshnitten sind.In diesem Kapitel sollen die grundlegenden Aspekte der PET vorgestellt werden und diephysikalishen Prozesse beshrieben, die bei PET-Messungen involviert sind und zu denMessdaten führen. Abshlieÿend werden die vershiedenen Datenformate behandelt, indenen tomographishen Messdaten gespeihert werden.2.1. Physikalishe GrundlagenDie in der PET eingesetzten Radionuklide sind β+-Strahler, die sih in der Regel durhkurze Halbwertszeiten auszeihnen. Ferner wählt man im wesentlihen solhe Nuklide, diemöglihst ausshlieÿlih einen β+-Zerfall haben, damit durh sie die Strahlungsbelastungniht unnötig erhöht wird. Tabelle 2.1 listet vershiedene Positronen-Strahler auf. Die ge-bräuhlihsten sind dabei 11C (Kohlensto�), 13N (Stiksto�) und 15O (Sauersto�), diein unveränderter Form die Basis für organishe Moleküle bilden. Mit 18F (Fluor) kön-10



2.1. Physikalishe GrundlagenRadioisotop: 11
6 C 13

7 N 15
8 O 18

9 FHalbwertszeit [min℄ 20,3 10,0 2,1 109,8WahrsheinlihsteEnergie [MeV ℄ 0,326 0,432 0,696 0,202Maximale Energie[MeV ℄ 0,959 1,197 1,738 0,633Max. Reihweite in
H2O [cm℄ 0.5 0.54 0.82 0.24Reihweite in H2O(FWHM) [cm℄ 0,111 0,142 0,149 0,102Reihweite in H2O(FWTM) [cm℄ 0,219 0,278 0,357 0,18Produktionsreaktionen 10B(d, n)

11B(p, n)
14N(p, α)

12C(d, n)
13C(p, n)
16O(p, α)

14N(d, n)
15C(p, n)

18O(p, n)
20Ne(d, α)Wahrsheinlihkeit des

β+-Zerfalls [%℄ 99,8 99,8 99,9 96,9Stabiles Zerfallsprodukt 11
5 B 13

6 C 15
7 N 18

8 OTabelle 2.1.: Positronenemittierende Isotope für die PET und deren Eigenshaften(Townsend u. Defrise 1993).Traer Medizinisher AnwendungbereihPhysiologie
[15O]Wasser, [15O]Butanol, C15O2 Durhblutung

11C0, C15O, 68Ga-EDTA BlutvolumenMetabolismus und Biosynthese2-[18F ]Fluoro-2-Deoxy-D-Glukose(FDG) Glukosemetabolismus2-[11C]Deoxy-D-Glukose
15O2 Sauersto�verbrauh

11C− und 11F−Aminosäuren ProteinsyntheseNeurorezeptoren und -transmitter
[11C]Ralopride Dopaminrezeptor

[11C]Methylspiperone6-[18F ]Fluoro-L-DOPA4-[18F ]Fluoro-m-TyrosinTabelle 2.2.: Beispiele biolgisher Traer für die PET (Pietrzyk 1997) 11



2. Grundlagen der Positronen-Emissions-Tomographie (PET)

Abbildung 2.1.: Shematisher Aufbau und Funktionsweise eines Zyklotrons aus dem Pa-tent von Lawrene (1934). Das Zyklotron besteht prinzipiell aus zweiD-förmigen Elektroden (1, 2), den sogenannten Dees, die zwishen denPolen eines groÿen Magneten (3) eingebaut sind. Das äuÿere Magnetfeldzwingt dabei geladene Teilhen durh die Lorenzkraft auf eine Kreis-bahn. An den Dees liegt nun eine hohfrequente Wehselspannung (4,e) an, so dass die geladene Teilhen in einem Spalt zwishen den Deesbeshleunigt werden. Durh die zunehmende kinetishe Energie bewegensih die Teilhen dann spiralförmig nah auÿen.nen auÿerdem Wassersto�- oder Hydroxylgruppen substituiert werden. Tabelle 2.2 listeteinige biologishe Traer mit dem entsprehenden medizinishen Anwendungsbereih auf.Die überwiegende Zahl der Radionuklide wird künstlih in einem Zyklotron (Abbildung2.1) synthetisiert. Hierin werden die Kerne stabiler Ausgangselemente, sogenannte Tar-gets, mit hohenergetishen Protonen (11p+bzw. 1
1H

+), Deuteronen (21d+ bzw. 2
1H

+) oderWassersto�onen (11H−) beshossen, so dass ein Protonenübershuss im Kern des Tar-gets entsteht und der Kern instabil wird. Die Wahl des Targets hängt dabei von demgewünshen Radionuklid und der Produktionsreaktion ab (s. Tabelle 2.1).Eine Möglihkeit für den protonenreihen Kern nun wieder in einen stabilen Zustandzu gelangen besteht in dem sogenannten β+-Zerfall, bei dem sih ein Proton p in einNeutron n, ein Positron β+ und ein Elektron-Neutrino νe umwandelt
1
1p

+ → 1
0n + 0

1β
+ + 0

0νe.Das Neutron verbleibt dabei im Kern, so dass das Tohterelement Y nah dem Zerfall die12



2.1. Physikalishe Grundlagen

Abbildung 2.2.: β+-Zerfall am Beispiel von 18
9 F und anshlieÿende Annihilation des Po-sitrons (blau) mit einem Elektron (grün). Die entstanden γ-Quantenhaben jeweils eine Energie von 511keV .
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2. Grundlagen der Positronen-Emissions-Tomographie (PET)gleihe Massenzahl A, aber eine um 1 geringere Kernladungszahl Z als das Mutterelement
X besitzt

A
ZX → A

Z−1Y + 0
1β

+ 0
0νe.Die beim Kernzerfall freiwerdende Energie, die sih aus der Massendi�erenz zwishenRadioisotop und den stabilen Zerfallsprodukten ergibt, verteilt sih zufällig auf das Neu-trino und das Positron, so dass beide ein kontinuierlihes Energiespektrum besitzten, dasvon beinahe Null bis zur maximalen freiwerdenen Energie reiht. Die mitgegebene kine-tishe Energie sorgt dafür, dass beide Teilhen den Kern verlassen. Das Neutrino �iegtdabei als elektrish neutrales Teilhen ungehindert davon, während das Positron mit derumgebenden Materie in Wehselwirkung tritt (Abbildung 2.2).Nah dem Austritt aus dem Kern verliert das Positron sehr shnell seine kinetishe Ener-gie. Der dominante Prozess dabei ist der unelastishe Stoÿ mit den Hüllenelektronen derAtome, bei der das Positron seine Rihtung ändert und einen Teil seiner Energie abgibt(Bailey et al. 2005). Abhängig von der anfänglihen Energie und der Dihte des umge-benden Materials hat das Positron etwa eine mittlere Reihweite von 0.5 bis 2 mm bevores seine kinetishe Energie verloren hat.Hat das Positron den gröÿten Teil seiner kinetishen Energie verloren und tri�t auf einElektron, kombinieren Teilhen und Antiteilhen zunähst zu einem sehr kurzlebigen(10−10 s) wassersto�ähnlihem Teilhen, einem Positronium, bevor sih bei der soge-nannten Annihilation die Masse beider Teilhen in Energie wandelt. Dabei entstehen alsVernihtungsstrahlung zwei Photonen (γ-Quanten), die nah der Einsteinshen Masse-Energie-Äquivalenz jeweils eine Energie von 511 keV besitzten und aufgrund der Im-pulserhaltung diametral (180◦) auseinanderstreben (Abbildung 2.2). Möglih sind auhAnnihilationen, bei denen mehr als zwei Photonen erzeugt werden. Die Wahrsheinlih-keit dafür ist jedoh mit 0.003% sehr gering (Phelps 2004). Da das Positronium einenkleinen Restimpuls besitzen kann, treten Winkelabweihungen im Mittel von ira ±0,25◦auf (Phelps 2004).Der Annihilationsprozess bildet die physikalishe Grundlage der PET. Die beiden γ-Quanten verlassen wegen ihrer hohen Energie mit groÿer Wahrsheinlihkeit das um-gebende Material und können dann von einem Detektorsystem registriert werden (Ab-bildung 2.3). Es sind also die bei der Annihilation entstanden γ-Quanten, die detektiertwerden und niht das Positron selbst. Folglih wird die maximale räumlihe Au�ösung beider Ortsbestimmung des Traers durh die Winkelabweihung und Positronenreihweitephysikalish begrenzt.2.1.1. Wehselwirkungen zwishen Photonen und MaterieDie beim Annihilationsprozess erzeugten γ-Quanten interagieren sowohl mit der umge-benden Materie des Objektes als auh mit dem Detektormaterial. Ganz allgemein gibtes dabei folgende Wehselwirkungen von Wellen mit Teilhen14



2.1. Physikalishe Grundlagen

Abbildung 2.3.: Prinzip einer PET Messung (Kehren 2001).
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2. Grundlagen der Positronen-Emissions-Tomographie (PET)

Abbildung 2.4.: Relative Bedeutung der Wehselwirkungen zwishen Photonen und Ma-terie als Funktion der der Kernladungszahl der Materie und der Energiedes Photons (Knoll 1989). Entlang der (dunklen) Linien sind die ent-sprehenden E�ekte gleih wahrsheinlih. Die senkrehte Linie bei 551
keV markiert die Energie der Gammaquanten bei der PET.
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2.2. Photoe�ekt
γ

einfallendes Photon

emittiertes Photon

angeregtes Elektron

Abbildung 2.5.: Beim Photoe�ekt überträgt das Photon seine gesamte Energie auf dasElektron.
• Photoelektrishe E�ekt
• Compton-E�ekt
• Paarbildung
• Rayleigh-StreuungAbbildung 2.4 zeigt die relative Bedeutung der drei wihtigsten Wehselwirkungen zwi-shen Photonen und Materie für vershiedene Elemente und Energien. Die beiden wih-tigsten E�ekte für die 511 keV -Photonen der PET sind dabei der Photelektrishe E�ektund die Compton-Streuung. Die Paarbildung ist bei der PET niht zu beobahten, dadie Energie der Photonen hierzu niht ausreiht. Ferner können die Photonen noh durhdie Rayleigh-Streuung abgelenkt werden. Auh dieser E�ekt spielt in der PET nur eineuntergeordnete Rolle, da er nur für Energien unter 50 keV dominant ist und bei 511 keVdie Streuung meist nur in Vorwärtsrihtung statt�ndet.2.2. Photoe�ektDer Photoe�ekt beshreibt die Wehselwirkung von Photonen ausshlieÿlih mit denHüllenelektronen von Atomen. Bei diesem Vorgang wird das Photon komplett absorbiert,das heiÿt, es gibt seine gesamte Energie an das Elektron ab. Die Energie des Elektronsist nah der Wehselwirkung also gleih der Energie des Photons vermindert um seineBindungsenergie. Das angeregte Elektron wird dann abhängig von seiner Bindungsenergie17



2. Grundlagen der Positronen-Emissions-Tomographie (PET)
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gestoßenes ElektronAbbildung 2.6.: Compton-Streuung eines Photons als Folge eines inelastishen Stoÿesmit einem Elektron.und der Energie des Photons entweder in eine höhere Shale gehoben oder aber aus derHülle emittiert (Abbildung 2.5).In Folge dessen wird der frei gewordene Platz von einem Elektron aus einer höherenShale eingenommen, da tiefere Shalen energetish günstiger sind. Die Energiedi�erenzzwishen den beiden Shalen gibt das zurükfallende Elektron als Photon ab. Die Wel-lenlänge des emittierten Photons ist dabei harakteristish für das Atom bzw. Materialin dem der E�ekt statt�ndet.Der Wirkungsquershnitt des Photoe�ektes ist dabei sehr stark abhängig von der Kern-ladungszahl Z des Atoms
σP ∝ Z5
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,wobei Eγdie Energie des einfallenden Photon ist. Aus der Gleihung (und ebenso ausAbbildung 2.4) wird ersihtlih, dass der Photoe�ekt für wasserähnlihe Materialien (ge-genüber dem Compton-E�ekt) vernahlässigbar gering ist. Stattdessen kommt der Pho-toe�ekt im Detektor zum tragen, wo gezielt Materialien mit hoher Kernladungszahl ein-gesetzt werden, um möglihst viele der 511 keV -Photonen nahzuweisen, das heiÿt denWirkungsquershnitt zu erhöhen (Tabelle 2.3).2.2.1. Compton-E�ektDer Compton-E�ekt beshreibt den inelastishen Stoÿ zwishen einem Photon und einemElektron (Abbildung 2.6). Bei dem Stoÿ gibt das Photon einen Teil seiner Energie an dasElektron ab und wird gestreut (Compton-Streuung). Die Energieabgabe ist dabei umsohöher, je gröÿer der Streuwinkel ist. Hat das Photon danah noh genug Energie übrigkann sih der Prozess wiederholen (Mehrfahstreuung).18



2.2. Photoe�ekt

Abbildung 2.7.: Wirkungsquershnitt in Abhängigkeit vom Streuwinkel θ (Knoll 1989).Der Compton-E�ekt kann dabei sowohl an freien als auh shwah gebunden Elektronenstatt�nden. Ist dabei die Energie des Photons wesentlih höher als die Bindungsenergieeines Hüllenelektrons oder die kinetishe Energie des freien Elektrons, dann kann dieEnergie des Elektrons vernahlässigt werden und die Energie Eγ′ des gestreuten Photonsberehnet sih aus seiner ursprünglihen Energie Eγ und dem Streuwinkel θ zu
Eγ′ =

Eγ

1 + α(1 − cos θ)mit α = Eγ/mβ−c2, wobei mβ− die Ruhemasse des Elektrons ist.Die Verteilung des Streuwinkels bei gegebener Energie ist durh die Klein-Nishina-Formel(Klein u. Nishina 1929) gegeben. Der di�erenzielle Wirkungsquershnitt der Compton-Streuung lautet
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2
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1

1 + α(1 − cos θ)

)2(

1 + cos2 θ +
α2(1 − cos θ)2

1 + α(1 − cos θ)

) (2.1)mit rβ−als klassishem Elektronenradius. Das heiÿt dσ/dΩ gibt die Wahrsheinlihkeitan, dass ein Photon bei gegebener Energie an einem Elektron in den Raumwinkel dΩ =
2π sin θdθ gestreut wird. Für ein Atom mit der Kernladungszahl Z (und i.d.R. auh ZElektronen) gilt dann für den absoluten Wirkungsquershnit der Compton-Streuung

σC ∝ Z

Eγ 19



2. Grundlagen der Positronen-Emissions-Tomographie (PET)Detektormaterial: NaJ BGO LSO LuYAPChemishe Formel NaJ(T l) Bi4Ge3O12 Lu2(SiO4)O : Ce Lu0,7Y0,3Al 03 : CeLihtausbeute[Photonen/MeV ℄ 38.000 - 40.000 6.000 - 8.200 25.000 - 29.000 12.500Abklingzeit [ns℄ 230 300 40 20 - 25 / 200 - 250Dihte [g/cm3℄ 3,67 - 3,76 7,13 7,4 7,1 - 7,4Strahlungslänge bei 511
keV [mm℄ 25,6 - 29,3 10,5 - 11,2 11,4 - 12,0 ≈13Photoe�ektverhältnis

σP /(σP + σc)bei 511 keV [%℄ 18 43 34 27Wellenlänge [nm℄ 415 480 420 390NatürliheRadioaktivität Nein Nein Ja JaHygroskopish Ja Nein Nein NeinE�ektiveKernladungszahl 50,6 - 51 74,2 - 75 65,5 - 66 k.A.Tabelle 2.3.: Beispiele gängiger Detektormaterialen für die PET. Die Werte für die einzel-nen Eigenshaften untersheiden sih dabei zum Teil je nah Literatur. DerGrund dafür liegt in der leiht variierenden hemishen Zusammensetzungbeim Herstellungsprozess. Die besten Werte sind jeweils farblih unterlegt.In Abbildung 2.7 ist die Klein-Nishina-Formel graphish dargestellt. Hier wird erkennt-lih, dass für Photonen mit der Energie von 511 keV die Streuung hauptsählih inVorwärtsrihtung erfolgt und der Energieverlust in Folge auh nur relativ gering ist.Der Compton-E�ekt ist die dominierende Wehselwirkung in Wasser für Photonen mitEnergien zwishen etwa 100 keV und 2 MeV .Da biologishes Gewebe in etwa die Eigenshaften von Wasser aufweist, ist der Compton-E�ekt für PET-Untersuhungen von groÿer Relevanz. Die Streuung hat zur Folge, dass diePhotonen von ihrer eigentlihen Koinzidenzlinie abweihen und folglih in einer falshendetektiert werden. Auÿerdem können die Photonen auh gänzlih absorbiert werden, wasAuswirkungen auf die Quanti�zierung hat.Die Compton-Streuung ist auh in den Detektoren von Bedeutung. Allerdings in gerin-gerem Ausmaÿ, da das Detektormaterial aus Elementen mit wesentlih höheren Kernla-dungszahlen besteht (Tabelle 2.3).2.3. DetektortehnikIn der PET werden prinzipiell zwei vershiedene Detektortehniken zum Nahweis derhohenergetisher Photonen verwendet:1. Proportional-Gas-Kammern (engl. multi wire proportional hamber)20



2.3. Detektortehnik
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Abbildung 2.8.: Shematishes Energiespektrum eines Szintillators. Der Photoe�ekt er-zeugt eine sharfe Spitze im Energiespektrum, während die Energie derCompton-gestreuten Ereignisse kontinuierlih ist.2. SzintillatorenDie ältesten Detektoren sind die Proportional-Gas-Kammern. Sie stammen aus dem demBereih der Hohenergiephysik und werden in modernen PET-Systemen vergleihswei-se selten eingesetzt, da sie eine relativ geringe Sensitivität haben und sih mit ihnendie eingestrahlte Energie niht bestimmen läÿt. Dagegen bieten sie eine sehr gute Orts-au�ösung. Ein Beispiel für den Einsatz dieser Tehnik �ndet sih beim HIDAC-System(Jeavons et al. 1999; Missimer et al. 2004).2.3.1. SzintillatorenHeutzutage basieren die meisten Detektoren für PET- und SPECT-Systeme auf anor-ganishen Szintillationskristallen. Der Szintillator wird beim Durhgang der Photonenangeregt und gibt die deponierte Energie danah in Form von niederenergetisheren Pho-tonen im sihtbaren bis ultraviolettem Bereih wieder ab. Die Anregung des Szintillatorsgeshieht dabei sowohl durh den Compton-E�ekt als auh den Photoe�ekt (Kapitel2.1.1).Aus praktisher Siht werden für die Detektoren Materialien bevorzugt, die eine hoheWahrsheinlihkeit für den Photoe�ekt aufweisen. Da hierbei die gesamte Energie abge-geben wird, äuÿert sih der Photoe�ekt als sharfe Spitze (engl. peak) bei 511 keV imEnergiespektrum des Detektors und ermögliht eine eindeutige Identi�kation der Anni-hilationsphotonen. Die Photonen, die durh den Compton-E�ekt gestreut wurden, bildendagegen ein kontinuierlihes Spektrum, da nur ein Teil der Energie an den Detektor ab-gegeben wurde. Bei ihnen kann dann niht untershieden werden, ob die Streuung im21



2. Grundlagen der Positronen-Emissions-Tomographie (PET)

(a) Blokdetektor (b) Phoswih-Blokdetektor () Direkte KopplungAbbildung 2.9.: Beispiele für vershiedene Designs von PET-Detektoren. Beim Blok-detektor a) wird die Ortsinformation durh eine Shwerpunktsbildungder Lihtverteilung in den darunterliegenden PMTs gewonnen. Mit derPhoswih-Bauweise b) erhält man zusätzlih Informationen über die Tie-fe der Wehselwirkung. Alternativ lassen sih die Detektorkristalle auhdirekt auf einen ortsemp�ndlihen PMT koppeln ).Detektor oder im Objekt, was in der Regel zu einer falshen LOR führt, stattgefundenhat. Abbildung 2.8 zeigt ein shematishes Energiespektrum.Man favorisiert also in der Praxis Detektormaterialen mit hoher Dihte bzw. hoherKernladungszahl Z, um den Wirkungsquershnitt für den Photoe�ekt zu erhöhen. Ta-belle 2.3 listet einige gängige Detektormaterialen auf: Thallium dotiertes Natriumjodid(NaJ ), Bismuthgermanat (BGO), sowie Lutetium-Oxyorthosilikat (LSO) und Lutetium-Yttrium-Aluminium-Perovskit (LuYAP), die beide mit Cerium dotiert sind. Bei den ak-tuellen Szintillatoren liegt das Verhältnis von Photoe�ekt zu Compton-E�ekt (engl. photofration) grob unter 50%. Neben einem hohem Wirkungsquershnitt für den Photoe�ektsind eine hohe Lihtausbeute und eine geringe Szintillationsabklingzeit weitere gewünsh-te Eigenshaften. Aus der Tabelle 2.3 wird ersihtlih, dass es keinen perfekten Szintillatorfür die PET gibt. Aktuell stellt LSO mit einer hohen Dihte und Lihtausbeute ein gutesMaterial für die PET dar.2.3.2. Nahweis des SzintillationslihtesDas vom Szintillator erzeugte Liht wird anshlieÿend mit einer speziellen Elektronen-röhre, dem so genannten Photomultiplier (engl. photomultiplier tube, PMT), um das
105 − 106-fahe verstärkt und so in ein messbares, elektrishes Signal umgewandelt, das22



2.4. Koinzidenztomographie
a)

b)

c)

d)

Abbildung 2.10.: Vershiedene Möglihkeiten der Koinzidenzbildung und des Koinzi-denzverlustes: a) wahre Koinzidenz, b) gestreute Koinziden, ) zufälligeKoinzidenz und d) verlorene Koinzidenzen.
an der Anode des PMT abgegri�en werden kann. Da die PMT-Tehnik weit fortge-shritten ist, eine hohe Verstärkung bietet und stabil arbeitet, werden PMTs zur Zeitstandardmäÿig zur Verstärkung des Szintillationslihtes in PET-Systemen verwendet. InAbbildung2.9 sind vershiedene Detektorkon�gurationen dargestellt. Zum Einsatz kom-men dabei ein oder mehrere PMTs, vor denen sih dann eine Matrix aus mehreren Szin-tillationskristallen be�ndet. So kann für jeden einzelnen Kristall die abgegebene Energiebestimmt werden.Aktuell wird gerade an Halbleiterdetektoren auf der Basis von Avalanhe-Photodioden(APDs) zur Auslesung des Szintillationslihtes geforsht. Die APDs haben dabei den Vor-teil, dass sih mit ihnen sehr kompakte Detektormodule aufbauen lassen. Damit sind siebesonders interessant für dedizierte Kleintiersanner. Ferner sind sie insensitiv gegenübermagnetishen Feldern, so dass sie prädestiniert für kombinierte PET/MRI-Systeme sind.Es existieren bereits erste Prototypen, die die neue Tehnik einsetzten (Ziegler et al.2001; Pihler et al. 2004; Dokhale et al. 2004). 23



2. Grundlagen der Positronen-Emissions-Tomographie (PET)2.4. KoinzidenztomographieWie bereits in Kapitel 2.1 beshrieben, bildet die Emission der beiden γ-Quanten, diediametral auseinanderstreben, die physikalishe Grundlage der PET. Für den Fall, dassbeide γ-Quanten detektiert werden, weiss man auf Grund der diametralen Ausbreitungder γ-Quanten, dass die Annihilation mit hoher Wahrsheinlihkeit auf der Verbindungs-linie zwishen den Detektoren, der sogenannten �Line of Respone� (LOR), stattgefundenhat. Da das PET-Prinzip immer auf der Detektion von zwei γ-Quanten basiert, sprihtman hier auh von Koinzidenztomographie.Bei einer realen Messung �nden nun sehr viele solher Annihilationsprozesse gleihzeitigstatt. Die Zuordnung, ob die in zwei untershiedlihen Detektoren nahgewiesenen γ-Quanten aus dem selben Annihilationsprozess stammen, wird durh ein Koinzidenzzeit-fenster τ vorgenommen. Werden zwei Photonen in diesem Zeitfenster detektiert, werdensie als zusammengehörig, das heiÿt, als koinzident interpretiert. In der Praxis wird dieLänge des Koinzidenzzeitfenster vor allem durh die zeitlihen Au�ösung der Detektorenbestimmt. Einen Ein�uÿ hat aber auh die Gröÿe des Sannersystems.Trotz der Vorgabe eines Koinzidenzzeitfensters werden niht nur wahre Koinzidenzenbestimmt. Eine Übersiht über die vershiedenen Möglihenkeiten der Koinzidenzbildunggibt Abbildung 2.10. So können die γ-Quanten durh Streuung von ihrer gradlinigenFlugbahn sowohl im Objekt als auh im Detektor abgelenkt werden. In Folge dessenwird ihnen dann eine falshe Koinzidenzlinie zugewiesen (Abbildung 2.10b).Eine andere Möglihkeit, die zu eine falshen Zuordnung der Koinzidenzlinie führt, stel-len die zufälligen Koinzidenzen dar (Abbildung 2.10). Hier werden zwei Photonen ausuntershiedlihen Annihilationsprozessen innerhalb des Koinzidenzzeitfensters detektiert,wodurh sie fälshliherweise auh als zusammengehörig engestuft werden. Eine Möglih-keit, die Anzahl der zufälligen Koinzidenzen (engl. randoms) für ein Detektorpaar C1und C2 abzushätzen, kann über deren Einzelzählraten NC1
und NC2

und dem Koinzi-denzzeitfenster τ vorgenommen werden
Nrandom = 2τNC1

NC2
(2.2)Werden nun genügend Koinzidenzlinien gemessen kann die Traer-Verteilung im Objektmit Hilfe mathematisher Verfahren rekonstruiert werden (Kapitel 4).2.5. DatenformateNeben den beteiligten Detektoren registrieren moderne Tomographiesysteme heute oft ei-ne Vielzahl weiterer Informationen zu den koinzidenten Annihilationsphotonen oder kurzKoinzidenzen. Dabei gibt es zwei grundlegend vershiedene Methoden die Koinzidenzeneiner Messung zu speihern:24



2.5. Datenformate
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Abbildung 2.11.: Zweidimensionale Projektion eines dreidimensionalen Objektes. Diezweidimensionale Projektions�ähe ist de�niert als Satz aller paralle-ler Linienintegrale mit dem azimuthalen Winkel φ und dem o-polaremWinkel θ relativ zu den Objektkoordinaten (Defrise u. Kinahan 1998).1. im matrixbasiertem Projektions- bzw. Sinogrammformat2. im ereignisorientierten List-mode-Format2.5.1. ProjektionsformatDer klassishe Ansatz, die gemessenen Koinzidenzen zu speihern, ist das Projektions-bzw. Sinogrammformat. Hier werden die Koinzidenzen in einer groÿen Matrix gespei-hert, wobei die einzelnen Matrixelemente grob den möglihen Koinzidenzlinien im San-nersystem entsprehen. Für jede gemessene Koinzidenz, die einem bestimmten Kriteriumgenügt, wie zum Beispiel, dass die Energie in einem bestimmten Bereih liegt oder dieZeitdi�erenz zwishen den detektierten Photonen dem Koinzidenzzeitfenster entspriht,wird dann das entsprehende Matrixelement um eins erhöht. Das Format reduziert denInformationsgehalt der gemessenen Koinzidenzen also in der Regel auf die Geometrieder LORs und auf die Anzahl der darin registrierten Ereignisse, die dem vorgegebenenKriterium entsprehen.In einem ehten dreidimensionalen tomographishen System wird die Geometrie der LORdabei durh minimal vier Parameter beshrieben. Die Rihtung der Koinzidenz wirddurh den azimuthalen Winkel φ und o-polarem Winkel θ bestimmt und die beidenKoordinaten xr und yr geben den Abstand zum Zentrum des Sanners an. Abbildung25



2. Grundlagen der Positronen-Emissions-Tomographie (PET)2.11 veranshauliht die vorgenommene Parametrisierung. Hierbei wird die Aktivitäts-verteilung des Objektes f(x, y, z) auf
p(xr, yr, φ, θ) =

∫

∞

−∞

f(x, y, z) dzrabgebildet, wobei die Rotation des Koordinatensystem durh
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gegeben ist. Der Satz aller parallelen LORs für eine vorgegebene Rihtung (φ, θ) bildetdabei eine Flähe, die übliherweise als Projektion bezeihnet. Die Parametrisierung fürden zweidimensionalen Fall erfolgt analog durh setzten von θ = 0 und wird in Kapitel4.2 verwendet.Die Parametrisierung der Messdaten in Projektionen ist vor allem für die analytisheRekonstruktion sinnvoll, die von regelmäÿig verteilten und kontinuierlihen Projektions-daten ausgeht (vgl. Kapitel 4.2). Ein Nahteil des Projektionsformates besteht jedohdarin, dass insbesondere die (yr, θ)-Koordinaten für dreidimensionalen Daten ,d. h. θ 6= 0,in der Regel niht mit den realen LORs eines Sanners übereinstimmen.Gebräuhliher ist deshalb für dreidimensionale Daten eine andere Parametrisierung indas sogenannte Sinogrammformat. Für zweidimensionale Daten entsprehen die beidenParametrisierungen allerdings einander. Abbildung 2.12 zeigt ein Sinogramm für zweiausgedehnte Punktequellen.Das Sinogrammformat berüksihtigt bei der Parametrisierung, dass viele Sannersy-steme aus mehreren hintereinander angeordneten Detektorringen bestehen. Bei diesemFormat werden die Koinzidenzen durh die Ringdi�erenz δ und die mittlere axiale Koor-dinate z zwishen den Ringen beshrieben (Abbildung 2.13) anstatt durh yr und θ. DerZusammenhang zwishen den beiden Formaten ist durh
p(xr, yr, φ, θ) = s(xr, φ, z, δ)mit

yr = z cos θ, tan θ =
δ

2
√

R2 − x2
rgegeben, wobei R der Radius des Sanners ist (Defrise u. Kinahan 1998). Abbildung2.14 stellt den Zusammenhang graphish dar.Die beiden matrixbasierten Formate haben vor allem den Vorteil, dass sie sehr kompaktsind, da die gemessenen Koinzidenzen in den Matrixelementen aufsummiert werden und26



2.5. Datenformate
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Abbildung 2.12.: Sinogramm von zwei ausgedehnten Punktquellen. Der Name Sino-gramm hat seinen Ursprung daher, dass sih eine Punktquelle hierinals sinusoidale Spur abzeihnet.
δ z

Abbildung 2.13.: Parametrisierung einer LOR durh die Ringdi�erenz δ und die mittle-re axiale Koordinate z für das Sinogrammformat (Defrise u. Kinahan1998). 27



2. Grundlagen der Positronen-Emissions-Tomographie (PET)
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Abbildung 2.14.: Zusammenhang zwishen Projektionen und Sinogrammen.
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2.5. Datenformate
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Abbildung 2.15.: Beispiel für den Au�ösungsverlust durh Interpolation. Links kann derLOR genau ein Matrixelement (Bin) zugeordnet werden. Rehts ist aufGrund der Detektorneigung die LOR verbreitert, so dass sie sih aufdrei Bins verteilt, die zusammen allerdings wieder breiter als die wahreLOR sind. In den Randbereihen der beiden äuÿeren Bins wird alsoAktivität suggeriert, die niht vorhanden ist.somit das Datenvolumen reduzieren. Insbesondere bei hohen Zählraten ist das Datenfor-mat damit sehr e�zient. Zusätzlih läÿt sih die gewünshte räumlihe Au�ösung durhdie Wahl der Matrixgröÿe steuern.Ine�zient kann das Datenformat bei Messungen mit niedriger Statistik oder hoher Auf-lösung sein, wenn die Anzahl der gemessenen Koinzidenzen niedriger als die Anzahl derMatrixelemente ist. Ein weiterer Nahteil ergibt sih, wenn man zusätzlihe Attribute inder Matrix speihern möhte. Prinzipiell ist es natürlih möglih, für jedes Attribut eineeigene Matrix zu erzeugen, allerdings wähst dann die Gröÿe der Matrix shnell sehr starkan. Für gewöhnlih ist dieser Ansatz bereits ab vier Attributen niht mehr praktikabel(Barrett et al. 1997).Ein weitere Nahteil der matrixbasierten Formate ist, dass die einzelnen Matrixelementein der Regel niht exakt den LORs des Sannersystem entsprehen und somit in dieMatrixelemente interpoliert werden. Eine möglihst genaue Interpolation ist insbesonderebei komplexen Sannergeometrien reht aufwendig, da eine Vielzahl von geometrishe29



2. Grundlagen der Positronen-Emissions-Tomographie (PET)Koinzidenz-nummer Zeit[min:s℄ 1. Detektor-nummer 2. Detektor-nummer 1. Energie[keV ℄ 2. Energie[keV ℄ Winkelposition[10−2 Grad℄0 00:00,10 435 5129 478 520 01 00:00,15 2 352 517 603 0...E 15:13,74 9875 278 592 522 3600Tabelle 2.4.: Beispiel für einen List-mode-Datensatz.Faktoren wie Bogenkorrektur, DOI, Lüken im Detektorsystem et. berüksihtigt werdenmüssen. Ferner ist mit jeder Interpolation auh immer ein Au�ösungsverlust verbunden.Abbildung 2.15 zeigt ein Beispiel.2.5.2. List-mode-FormatDas List-mode-Format entspriht dem natürlihen Akquisitionsvorgang bei der PET, dadie gemessenen Koinzidenzen in der hronologishen Reihenfolge ihres Auftretens einfahin einer Liste gespeihert werden. Als Einträge müssen mindestens die Detektornummernfür jede Koinzidenz vorhanden sein, um später die geometrishe Position der LOR be-stimmen zu können. Vorteilhafterweise können neben der Position auh weiter Attribute,wie zum Beipiel die Detektionszeit, die deponierte Energie in den Detektoren, aber auhdie Tiefe der Koinzidenz (engl. depth of interation, DOI) für jede Koinzidenz gespeihertwerden. Tabelle 2.4 stellt ein Beispiel für einen List-mode-Datensatz dar. Die Speihe-rung der Liste kann dabei einfah im ASCII-Format vorgenommen werden. Verbreiteterist allerdings die Benutzung von Binärformaten, wodurh in der Regel der Speiherbedarfsinkt.Das List-mode-Format hat damit gegenüber dem Projektionsformat den Vorteil, dass dieDaten in ihrer höhstmöglihen zeitlihen und räumlihen Au�ösung vorliegen und der ge-samte gemessene Informationsgehalt erhalten bleibt. Speziell die Bildrekonstruktion kanndavon pro�tieren. So bewirkt die niht vorhandene räumlihe Kompression der Daten ei-ne verbesserte Bildqualität in Bezug auf Au�ösung und Kontrast. Auh die Auswertungvon Di�erenzen in der Ankunftzeit zwishen den Detektoren (engl. time-of-�ight, TOF),wodurh das statistishe Raushen im Bild vermindert wird (Snyder u. Politte 1983),lassen sih in der Regel nur sinnvoll über List-mode-Daten beshreiben. Einen groÿenVorteil bietet das Format auh bei dynamishen Untersuhungen, da hier im Gegensatzzum Projektionsformat die Dauer eines Zeitrahmens (engl. time frame) durh Auswertender Koinzidenzeit variiert werden kann. Ferner lassen sih auh Bewegungskorrekturenmit dem List-mode-Format implementieren(Rahmin et al. 2003; Carson et al. 2003). Fürdie hohau�ösende Kleintiertomographie ist das Format damit besonders interessant, dadadurh Ein�uÿ auf die zeitlihe und räumlihe Au�ösung genommen werden kann.Der gröÿte Nahteil des List-mode-Formats ist, dass die Liste in der Regel, abhängigvon der Aktivität und der Messdauer, mehrere 10-100 Millionen Einträge für die Ko-30



2.5. Datenformateinzidenzen enthalten kann. Das Prozessieren und Auswerten dieser Liste, z. B. für dieBildrekonstruktion, erfordert dann viel Zeit und Rehenleistung, so dass sih das Pro-jektionsformat eventuell als praktikabler erweist. Lediglih für niedrige Statistiken, wenndie Anzahl der gemessene Koinzidenzen geringer als die Anzahl der möglihen LORs ist,ist das List-mode-Format kompakter.
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3. ClearPETTM NeuroDas ClearPETTM Neuro (Abbildung 3.1) ist ein dedizierter, hohau�ösender Kleintier-tomograph, der zur Zeit am Forshungszentrum Jülih GmbH (FZJ) entwikelt wird. Ergehört zu der Familie der ClearPETTM-Sanner, einer neuen Generation von hohper-formanten PET-Sannern, die in Zusammenarbeit mit der Crystal Clear Collaboration(CCC) entwikelt werden (Au�ray et al. 2004; Ziemons et al. 2005).Das Ziel bei der Entwiklung des ClearPETTM Neuro bestand darin, neben einer hohenräumlihen Au�ösung von unter 2 mm, primär auh eine hohe Sensitivität zu gewähr-leisten, um die injizierte Aktivitätsdosis im Untersuhungsobjekt so gering wie möglihhalten zu können. Dies wurde durh die Kombination von den Lutetium-basierten Szin-tillationsmaterialien LSO und LuYAP, die im Detektor in zwei Lagen angeordnet sind(Phoswih-Bauweise) erreiht. Durh die Phoswih-Bauweise erhält man zum einen einene�ektiv gröÿeren Kristall und somit eine höhere Sensitivität, zum anderen erhält manauh Tiefeninformationen durh die Mehrlagigkeit, wodurh eine bessere Ortsbestim-mung der LOR möglih ist. Der Tomograph ist damit insbesondere für vivo Untersu-hungen an Ratten, sowie für Rezeptorstudien an kleinen, niht menshlihen Primatengeeignet. Eine Besonderheit des ClearPETTM Neuro besteht darin, dass sih der Detek-torring um 90◦ in die Horizontale kippen läÿt, wodurh Primaten in aufrehter, sitzenderPosition untersuht werden können. Zusätzlih kann der Ö�nungsradius des Sanners andie Gröÿe des Untersuhungsobjektes angepasst werden.3.1. Tehnisher AufbauEin Detektorblok des ClearPETTM Neuro besteht aus einer zweilagigen 8x8 LSO/Lu-YAP Phoswih-Kristallmatrix, die direkt an einen ortsemp�ndlihen Hamamatsu R7600-M64 Mehrkanal-Photomultiplier gekoppelt ist. Die einzelnen LSO- und LuYAP-Kristallehaben jeweils eine Gröÿe von 2x2x10 mm. Der Abstand eines Phoswih-Kristalls zumnähsten beträgt 0,3 mm. Dazwishen wird Tywek-Papier als Re�ektormaterial verwen-det. Der Aufbau eines Detektorbloks ist in Abbildung 3.2a dargestellt. Jeweils vier dieserDetektorblöke sind in einer Detektorkassette zusammengefasst, die auh die �Frontend�-Elektronik enthält. Der Abstand von Zentrum zu Zentrum der Detektorblöke in einerKassette beträgt dabei 27,6 mm und ist tehnish durh die Gröÿe der PMT-Gehäusebedingt (Abbildung 3.2b).Das ClearPETTM Neuro besteht aus insgesamt 20 dieser Detektorkassetten, die ringför-mig um eine zentrale Ahse angeordnet sind. Der Innenradius des Ringes kann dabei32



3.1. Tehnisher Aufbau

Abbildung 3.1.: Tehnisher Aufbau des ClearPETTM Neuro (ohne Vorderwandverklei-dung).

Abbildung 3.2.: Shematisher Aufbau eines Detektorbloks (a) und Anordnung in einerDetektorkassette (b) beim ClearPETTM Neuro. Die einzelnen Kristallesind 2x2x10 mm groÿ. 33



3. ClearPETTM Neuro

(a) Versatz der Detektormodule

(b) Gesamter DetektorringAbbildung 3.3.: Shematisher Aufbau des ClearPETTM Neuro. Der gesamte Detektor-ring besteht insgesamt aus 20 Detektorkassetten, wobei jede zweite Kas-sette um 9,2 mm versetzt ist.34



3.2. Datenakquisition und Datenformatestrut LMF_s_eventReord{ u8 timeStamp [ 8 ℄ ; /∗ t ime stamp on 63 b i t s f o r s i n g l e s , 23 f o ro in idene ∗/u8 t imeOfFl ight ; /∗ t ime o f f l i g h t on 8 b i t s ∗/u16 ∗  r y s t a l ID s ; /∗  r y s t a l ' s ID (1 s t & 2nd and ne ighbours ) , 16b i t s eah ∗/u8 ∗ energy ; /∗ energy in eah  r y s t a l , 8 b i t s eah ∗/u16 gantryAxialPos ; /∗ gantry ' s a x i a l po s i t i on , 16 b i t s ∗/u16 gantryAngularPos ; /∗ gantry ' s angu lar pos i t i on , 16 b i t s ∗/u16 soureAngularPos ; /∗ e x t e rna l soure ' s angu lar pos i t i on , 16b i t s ∗/u16 soureAxia lPos ; /∗ e x t e rna l soure ' s a x i a l po s i t i on , 16 b i t s ∗/u8 fpgaNeighIn fo [ 2 ℄ ; /∗ s t o r e fpga ne ighbour in format ion ∗/strut LMF_s_gateDigiReord ∗pGDR; /∗ ex t ens ion o f event reordto aept GATE simul . i n f o s ∗/} ;Listing 3.1: Ereignisstruktur für das ClearPETTM Neuro (LMF Version 1.2) (Kriegueret al. 2002).zwishen 130 und 300 mm variiert werden, indem die Kassetten elektronish ein- undausfahren werden. Jede zweite Kassette ist axial um 9,2 mm versetzt, so dass die axialeAusdehnung des Sanners rund 11 cm beträgt. Der Versatz zwishen den Kassetten ist sogewählt, dass der Totraum zwishen den Detektorblöken in einer Kassette bei Rotationdes Sanners durh die Nahbarkassette abgedekt wird. Der Sanner erlaubt dabei einevolle Rotation um 360◦. In Abbildung 3.3 ist der Aufbau des Detektorrings dargestellt.3.2. Datenakquisition und DatenformateJeden registrierten Szintillationspuls senden die Kassetten versehen mit der Zeitinforma-tion, der digitalisierten Pulsform und der Ortsinformation an einen von fünf Vorverarbeitung-PCs. Diese verwerfen das Ereignis entweder oder bereiten es auf und senden es weiter anden Hauptrehner (Streun et al. 2003). Dort werden die Informationen dann als Einzeler-eignisse, sogenannte Singles, im List-mode-Format (LMF) gespeihert. Für jedes Ereigniswerden dabei die Informationen über Energie, Detektionszeit, Position des Sanners undKristallidenti�kationsnummer sowie Informationen über die Nahbarkristalle gespeihert.Danah stehen die Singles zur weiteren Verarbeitung zur Verfügung. Die Speiherung derSingles hat dabei gegenüber der direkten Speiherung der Koinzidenzen unter anderemden Vorteil, dass das Koinzidenzzeitfenster einfah verändert werden kann, ohne die Mes-sung wiederholen zu müssen. Auÿerdem kann über die Singles die Anzahl der zufälligenKoinzidenzen abgeshätzt werden (Kapitel 2.4).Nah der Akquisition werden die Einzelereignisse per Software in koinzidente Ereignisse35



3. ClearPETTM Neurosortiert. In Listing 3.1 ist die genaue Datenstruktur für die Ereignisse dargestellt. DieStruktur wird sowohl für die Speiherung der Singles als auh der Koinzidenzen verwen-det. Da der Detektorring des ClearPETTM Neuro aus insgesamt 10.240 Einzelkristallenbesteht, beträgt die Anzahl der theoretish möglihen Koinzidenzlinien im Sannersystem
(10.240 ∗ (10.240 − 1)/2) = 52.423.680. Die Anzahl wird jedoh in der Praxis durh dieBedingung eingeshränkt, dass eine Kassette nur mit den neun gegenüberliegen in Koin-zidenz geshaltet ist. Die Anzahl der genutzten LORs beträgt dann noh 23.592.960.Standardmäÿig werden die Koinzidenzen noh nah wie vor in Sinogramme einsortiert.Unter Verwendung des halben Kristallabstandes (2, 3mm/2 = 1, 15mm) als gebräuh-lihes Abtastkriterium (Bailey et al. 2005) ergibt sih für den minimalen Ringradiusvon 130 mm ein Sinogramm mit rund 113 tangentialen Bins. Die Anzahl der axialenShihten entspriht hier den 48 axial angeordneten Kristallreihen. In der Praxis wirdzur Bildrekonstruktion eine maximale Ringdi�erenz von ±15 Shihten verwendet. Derazimuthale Winkel ist in 80 Shritten zu je 2,25◦ eingeteilt. Als Software zur tomographi-shen Bildrekonstruktion wird in der Regel der �Ordered-Subset Maximum-A-PosterioriOne-Step-Late�-Algorithmus (OSMAPOSL) des STIR-Paketes (Sauge et al.; Labbe et al.1999) eingesetzt.
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4. BildrekonstruktionZiel der tomographishen Bildrekonstruktion ist es, aus den gemessenen Projektionenbzw. LORs wieder das ursprünglihe Objekt zu berehnen. In der Röntgentomographieentspriht das gesuhte Objekt der Verteilung des linearen Abshwähungskoe�zienten,in der PET oder SPECT ist es proportional zur Radioisotopenverteilung. Die tomogra-phishe Messung bildet diese Verteilung auf die Projektionen bzw. LORs ab und dieräumlihe Verteilung im Objekt muss daraus berehnet werden. Allgemein gehört dasRekonstruktionsproblem damit zu den inversen Problemen, bei denen eine gesuhte Grö-ÿe nur indirekt gemessen werden kann und dann über die Messung berehnet werdenmuss. Ziel der Inversion ist es, die Abbildungsfunktion, die der Messung zugrunde liegt,zu bestimmen und umzukehren. Die mathematishen Methoden, die hierbei zur An-wendung kommen, untersheiden sih für die vershiedenen bildgebenden Verfahren nurgeringfügig.In diesem Kapitel werden die grundlegenden mathematishen Methoden der tomogra-phishen Bildrekonstruktion dargestellt und erläutert. Nah der Klassi�kation der ver-shiedenen Methoden, wird stellvertretend für die analytishen Methoden die ge�lterteRükprojektion hergeleitet und beshrieben. Bei den algebraishen Methoden wird aufden Maximum-Likelihood-Algorithmus und dessen Erweiterung für geordnete Untermen-gen und List-mode-Daten näher eingegangen.4.1. Klassi�kationMathematish können die Methoden zur Bildrekonstruktion nah ihren Ansätzen in ana-lytishe und algebraishe Methoden untershieden werden:1. Die analytishen Methoden (Abbildung 4.1) setzten voraus, dass sih sowohl dasObjekt, als auh die Projektionen durh kontinuierlihe Funktionen beshreibenlassen. Die Rekonstruktionsvorshriften leiten sih dann aus funktionalen Zusam-menhängen zwishen dem Objekt und seinen gemessenen Projektionen ab.Die analytishen Methoden gehören zu den frühsten Verfahren, die zur Bildrekon-struktion eingesetzt wurden, und sind auh heute noh von groÿer Bedeutung. DerGrund dafür liegt weniger in der Tatsahe, dass diese Methoden sehr shnell ar-beiten, sondern vielmehr darin, dass die Algorithmen linear sind und daher eineeinfahere Kontrolle der räumlihen Au�ösung und des Raushverhaltens in derRekonstruktion erlauben. Beides sind Faktoren die zur Quanti�zierung benötigt37



4. Bildrekonstruktion
Rebinning Methoden

Single Slice Rebinning (SSR)

Multi Slice Rebinning (MSR)

Fourier Rebinning (FORE)

Analytische Rekonstruktionsmethoden

Back−projection Filtering (BPF)

Convolution Filtering (CBP)

Radon Filtering

Filtered Back−projection (FBP)

2D Methoden

Project Missing Data (PROMIS) via 3DRP

Fast Volume Rekonstruction (FAVOR)

True three−dimensional Rekonstruction (TTR)

3D Methoden

Abbildung 4.1.: Untersheidung der analytishe Rekonstruktionsmethoden nah zwei-und dreidimensionalen Methoden. Die Rebinning-Methoden stellen denZusammenhang zwishen zwei- und dreidimensionalen Methoden her.
Iterative Methoden

Algebraic Rekonstruction Technique (ART)

Simultaneous Iterative Rekonstruction Technique (SIRT)

Iterative Least−Square Technique (ILST)

Space−alternative generalized EM (SAGE)

Statistische Methoden

Ordered−Subset Expectation−Maximization (OS−EM)

Maximum−Likelihood Expectation−Maximization (ML−EM)

Maximum Entropy (ME)

Maximum a posteriori (MAP)

Row−action maximum−likelihood algorithm (RAMLA)

Methoden mit Vorwissen

Abbildung 4.2.: Iterative Rekonstruktionsmethoden als Stellvertreter der algebraishenMethoden. Für die (medizinishe) tomographishe Bildrekonstruktionsind vor allem die statistishen Methoden relevant.38



4.1. Klassi�kationwerden (Bailey et al. 2005).Weiter können die analytishen Methoden nah ihrer Dimension untershieden wer-den, denn während im Zweidimensionalen der Projektionsdatensatz ebenfalls zwei-dimensional und annähernd gleihmäÿig über das Objekt verteilt ist, ist im drei-dimensionalen Fall der Datensatz vierdimensional und enthält redundante Infor-mationen. Hinzu kommt, dass im Dreidimensionalen die Projektionen in der Regelniht vollständig vorliegen (vgl. Kapitel 4.2.3), so dass sih eine komplexe Ver-teilung ergibt, die bei der Rekonstruktion berüksihtigt werden muss. Alternativlassen sih durh die Rebinning-Methoden dreidimensionale auf zweidimensionaleProjektionsdaten umrehnen, so dass das Objekt anshlieÿend shihtweise rekon-struiert werden kann.Allgemeine Nahteile ergeben sih bei der zwangsläu�gen Diskretisierung der Pro-jektionen durh die Messung aufgrund der Detektorgeometrie. So führen unvoll-ständige oder lükenhafte Projektionsdaten, insbesondere bei unkonventionellenSannergeometrien, zu Artefakten im rekonstruierten Bild und müssen vor der Re-konstruktion kompensiert werden (Gundlih et al. 2005). Desweiteren wird in denanalytishen Methoden das Raushen niht modelliert, so dass die Bildqualitätstark von der Anzahl der gemessenen Zerfälle abhängt.2. Die algebraishen Methoden (Abbildung 4.2) stellen das Objekt und seine Pro-jektionen von vorne herein als diskret dar und jedes Bildelement (Voxel) ist mitjedem Messwert (Bin) über ein lineares Gleihungssystem miteinander verknüpft(vgl. Kapitel 4.3).Der mathematishe Ansatz ist gröÿtenteils unabhängig von der Sannergeometrie,so dass man folglih auh niht zwishen zwei- oder dreidimensionalen Methodenuntershieden muss. Der wesentlihe Vorteil des algebraishen Ansatzes liegt aberin der Möglihkeit, ein verbessertes physikalishes Modell der Messung in dem Glei-hungssystem zu berüksihtigen, wobei auh niht ideale Faktoren der Messungenvoneinander getrennt und modelliert werden können.Als nahteilig für die algebraishen Methoden stellt sih die zwangsläu�g vorhan-dene Inkonstizenz zwishen Modell und Messung heraus. Sie wird vor allem durhMessungenauigkeiten und durh Überlagerung der Daten mit Raushen verursaht.Infolge ist das Gleihungssystem shleht konditioniert, so dass keine oder keine ein-deutige Lösung mehr existiert. Das Gleihungssystem ist dann niht mehr direktinvertierbar und andere Lösungen (Pseudoinverse) müssen berehnet werden. Auf-grund der Gröÿe des Gleihungssystem kommen dabei (fast) ausshlieÿlih iterativeVerfahren zum Einsatz.Die bedeutendste Gruppe der algebraishen Methoden ist die der statistishen Me-thoden. Ihnen liegt zusätzlih zu dem mathematish-physikalishen Modell ein sta-tistishes Modell der Messung zugrunde. Zusätzlih ist eine statistishe Evaluie-rung des Rekonstruktionsergebnisses möglih. Dieser Vorteil gegenüber den reinenalgebraishen Methoden ist so gravierend, dass die statistishen Methoden heuteStandard in der Forshung sind. Im Sprahgebrauh werden deshalb die Begri�e�iterative Verfahren� und �algebraishe Methoden� oft synonym verwendet. 39



4. BildrekonstruktionDie shlehte Konditionierung des Gleihungssystems maht sih auh bei den sta-tistishen Verfahren bemerkbar. Sie führt dazu, dass das Rekonstruktionsergebniseine hohe Varianz aufweist und im Fall der iterativen Lösungssuhe bei höherenIterationen entartet. Zur Lösung des Problems wird die Rekonstruktion regulari-siert. Dies geshieht meist durh einen frühen Abbruh der Iterationen, bevor dieKonvergenz erreiht wird. Zusätzlih können auh Strafterme zur Regularisierungdes Rekonstruktionsergebnisses eingeführt werden.Eine elegante Methode, das Rekonstruktionsergebnis mit Hilfe von Vorinformatio-nen zu regularisieren, bietet die Bayes-Statistik (Leahy u. Qi 2000). Dabei werdendie Eigenshaften des Objektes, die im voraus (a priori) bekannt sind oder ange-nommen werden, modelliert. Die A-priori-Informationen passen das Rekonstruk-tionsergebnis zum Beispiel an anatomishe Strukturen (Lipinski 1995) an oderliefern eine speziell geglättete Lösung (Reader et al. 1998a). Kritishe Aspektesind die Wahl des rihtigen A-priori-Modells und dessen Ein�ussstärke auf die Re-konstruktion.Der gröÿte Nahteil der iterativen Verfahren gegenüber den analytishen Verfahrenist ihr wesentlih höherer Rehenaufwand.4.2. Analytishe MethodenDie analytishen Methoden gehen von einer kontinuierlihen Beshreibungen des Ob-jekts und der Projektionen durh stetige Funktionen kontinuierliher Variablen aus. DieRekonstruktionsvorshriften ergeben sih dann ebenfalls über den analytishen Zusam-menhang. Die notwendige Diskretisierung in den Objekt- und Messraum �ndet erst beider Anwendung der Algorithmen stand.Die gemessenen Projektionen p(xr, φ) können vereinfaht als Linienintergale über dasObjekts f(x, y) entlang der Koinzidenzlinien angesehen werden. Im Zweidimensionalenwird das Linienintegral durh die Radontransformation beshrieben
p(xr, φ) =

∫

∞

−∞

f(x, y) dyr. (4.1)Die Integrationslinie verläuft dabei entlang der LOR und ist durh die Rotation desKoordinatensystems um den Winkel φ
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]und den tangentialen Abstand xr zum Ursprung des Koordinatensystem bestimmt (Ab-bildung 4.3).Gleihung 4.1 ist die fundamentale Gleihung der analytishen Rekonstruktionsmetho-den und trägt den Namen zu Ehren des deutshen Physikers J. Radon, der diese alserste beshrieb und löste (Radon 1917). Die direkte Inversion der Radontransformation40



4.2. Analytishe Methoden
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Abbildung 4.3.: Zusammenhang zwishen den Objekt- (x, y) und den Projektionskoordi-naten (xr, yr). Die Integration verläuft entlang der gestrihelten Linie,die durh ihren Winkel φ zur x-Ahse und ihrem Abstand xr zum Ur-sprung de�niert ist.wird aufgrund einer Singularität jedoh nur selten in der Bildrekonstruktion eingesetzt(Barret 1984). Stattdessen verwendet man andere Zusammenhänge zur Invertierung derRadontransformation, wie das Fouriersheibentheorem und die ge�lterte Rükprojektion.4.2.1. 2D FouriersheibentheoremDie wihtigste Eigenshaft für die tomographishe Bildrekonstruktion ist der Zusammen-hang der Radontransformation mit der Fouriertransformation, der im Folgenden erläu-tert wird. Betrahtet man die eindimensionale Fouriertransformation der Projektionen
p(xr, φ) bezüglih xr

P (kxr, φ) =

∫ +∞

−∞

p(xr, φ) exp[−2πikxrxr] dxr (4.2)erhält man durh Einsetzen der Radontransformation (Gleihung 4.1) und Koordinaten-transformation 41



4. Bildrekonstruktion
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4.2. Analytishe Methoden
P (kxr, φ) =

∫ +∞

−∞

p(xr, φ) exp[−2πikxrxr] dxr

=

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

f(x, y) exp[−2πikxrxr] dxr dyr

=

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

f(x, y) exp[−2πikxr(x cos φ + y sin φ)] dxdy

= F (kxr cos φ, kxr sinφ),wobei ein Vergleih mit der zweidimensionale Fouriertransformation des Objektes
F (kx, ky) =

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

f(x, y) exp[−2πi(kxx + kyy)] dxdy (4.3)das Fouriersheibentheorem (engl. projetion-slie theorem oder entral-setion theorem)liefert (Barret 1984), (Kak u. Slaney 1988):
P (kxr, φ) = F (kx, ky)|kx=kxr cos φ,ky=kxr sinφ (4.4)Es besagt anshaulih (von rehts nah links gelesen), dass ein Shnitt durh die 2D-Fourier-Transformierte F (kx, ky) des Objekts entlang der Ursprungsgeraden ky = kx tan(φ)gleih der 1D Fouriertransformierten der Projektion p(xr, φ) bezüglih des tangentialenAbstandes xr ist. Der Sahverhalt ist graphish in Abbildung 4.4 dargestellt.Aus dem Fouriersheibentheorem geht hervor, dass der F (kx, ky)-Raum vollständig be-stimmt ist, wenn alle Projektionen des Objektes bekannt sind. Das Objekt f(x, y) kanndann durh die inverse zweidimensionale Fouriertransformation

f(x, y) =

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

F (kx, ky) exp[2ikxr(kxx + kyy)] dkx dky (4.5)rekonstruiert werden kann (Algorithmus 1). Algorithmen, die nah dieser Methode arbei-ten, werden auh direkte Fouriermethoden genannt. Die Tehnik zur Bildrekonstruktionwurde als erstes von Braewell (1956) für radioastronomishe Zweke genutzt. In derBildrekonstruktion �nden die direkten Fouriermethoden jedoh seltener Anwendung, dadie Abtastwerte im zweidimensionalen Fourierraum auf einem polaren Raster verteiltsind. Aufgrund der inhomogen Verteilung müssen die Werte im Fourierraum interpoliertund normalisiert werden, bevor das Objekt rekonstruiert werden kann. Literatur zu dendirekten Fouriermethoden �ndet sih z. B. bei (Herman 1980; O'Sullivan 1985; Cheungu. Lewitt 1991; Magnussen 1993; Shomberg u. Timmer 1995).4.2.2. 2D Ge�lterte Rükprojektion (FBP)In der medizinishen Tomographie ist die ge�lterte Rükprojektion (engl. �ltered bak-projetion) als Rekonstruktionsalgorithmus sehr weit verbreitet; so gut wie alle kommerzi-ellen Systeme haben diesen Algorithmus standardmäÿig implementiert. Der Algorithmus43



4. Bildrekonstruktion
1. Berehne die eindimensionale Fouriertransformation der Projektionen (Gleihung4.2).2. Fülle damit die kx-ky-Ebene, dabei sind Rasterung und Interpolation nötig (Glei-hung 4.4).3. Transformiere die kx-ky-Matrix zurük in den Bildraum durh die inverse zweidi-mensionale Fouriertransformation (Gleihung 4.5).Algorithmus 1: Zweidimensionale Fourierrekonstruktion

(a) Einfahe Rükprojektion. (b) Ge�lterte Rükprojektion.Abbildung 4.5.: Rükprojektion der Aktivitätsverteilung in das Objekt. Ohne die Filte-rung (a) bildet sih durh konstruktive Überlagerung der Projektionenauÿerhalb der Aktivitätsquelle das so genannte ein Sternartefakt. Durhdie Filterung (b) kommt es zu negativen Beiträgen an den Aktivitätsrän-dern, die sih mit den positiven destruktiv überlagern (Holmes 1994).
44



4.2. Analytishe Methoden1. Für alle Projektionen mit 0 ≤ φ < π:a) Berehne die eindimensionale Fouriertransformation P (xr, φ) (Gleihung 4.2).b) Multipliziere die Fourierkoe�zienten mit |kxr| bzw. mit dem Filter G(kxr)(siehe Gleihung 4.9).) Berehne die inverse eindimensional Fouriertransformation (Gleihung 4.8).d) Rükprojiziere die ge�lterte Projektion in den Objektraum (Gleihung 4.7).Algorithmus 2: Filtered-bakprojetion (FBP)1. Für alle Projektionen mit 0 ≤ φ < π:a) Rükprojektion aller Projektionen (Gleihung 4.7) in den Objektraum.2. Zweidimensionale Fouriertransformation des Objektes (Gleihung 4.3).3. Filterung durh Multiplikation alle Koe�zienten mit |k|.4. Inverse zweidimensionale Fouriertransformation (Gleihung 4.5).Algorithmus 3: Bakprojetion-�ltering (BPF)ist relativ einfah umzusetzen, da der Umweg über den zweidimensionalen Fourierraumdurh eine eindimensionale Filterung ersetzt wird.Bei der Herleitung der ge�lterten Rükprojektion trägt man der polaren Verteilung derAbtastwerte im Fourierraum Rehnung und betrahtet zur Rekonstruktion die inverseFouriertransformation (Gleihung 4.5) unter Verwendung der Polarkoordinaten kx =
kxr cos φ und ky = kxr sin φ:

f(x, y) =

∫ π

0

∫ +∞

−∞

F (kx, ky) exp[2ikxr(x cos φ + y sinφ)]|kxr|dkxr dφ (4.6)Unter Verwendung des Fouriersheibentheorems, läÿt sih der Weg über den 2D Fourier-raum F (kx, ky) durh die 1D Fouriertransformation der Projektionen P (kxr, φ) ersetzenund man erhält als Ergebnis die ge�lterte Rükprojektion
f(x, y) =

∫ π

0
p∗(x cos φ + y sin φ, φ) dφ (4.7)mit

p∗(xr, φ) =

∫ +∞

−∞

|kxr|P (kxr, φ) exp[2πikxrxr] dkxr (4.8)als eine Lösung der Radontransformation. Das Integral in Gleihung 4.7 verteilt dabei dieAktivität der Projektionen entlang ihrer Koinzidenzlinien zurük in das Volumen (Ab-45



4. Bildrekonstruktion
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Abbildung 4.6.: Gebräuhlihe Filter (klim = 1) für die ge�lterte Rükprojektion.bildung 4.5a) und wird als Rükprojektion bezeihnet. Wendet man die Rükprojektiondirekt auf die gemessenen Projektionen p(xr, φ) an, ergibt sih die sogenannte einfaheRükprojektion, die lediglih vershmierte Rekonstruktionsergebnisse liefert. Für die kor-rekte Inversion der Radontransformation müssen die gemessenen Projektionen vor derRükprojektion noh ge�ltert werden (Gleihung 4.8, Abbildung 4.5b). Der rampenför-mige Filter ist im Frequenzraum durh den Betrag der Wellenzahl |kxr| gegeben. Erhebt die hohen Frequenzen an und dämpft die niedrigen - entsprehend dem polarenAbtastmuster im Frequenzraum.Die analytishe Betrahtung mittels des Fouriersheibentheorems setzt in der Regel idea-le, das heiÿt raushfreie Projektionen voraus. In der Praxis werden die Projektionen abeiner bestimmten Frequenz klim vom Raushen dominiert. Die Filterung mit der Rampe
|kxr| führt somit zu einer weiteren Verstärkung des Raushens. Um diese Probleme zuvermeiden, wird der Filter um eine so genannte Fensterfunktion W (kxr), die als Tiefpassfungiert, erweitert:

G(kxr) = |kxr| ∗ W (kxr) (4.9)Die am häu�gsten verwendeten Fensterfunktionen sind (Abbildung 4.6):
• Ramp: W (kxr) = 1

• Shepp-Logan: W (kxr) = sinc
(

kxr

2klim

)

• Hann: W (kxr) =
1+cos

“

π kxr
klim

”
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4.2. Analytishe Methoden
• Hamming: W (kxr) = a + (1 − a) cos

(

π kxr

klim

) mit 0.5 ≤ a ≤ 1

• Butterworth: W (kxr) = 1

1+
“

kxr
klim

”2nDie Funktionen sind für alle Frequenzen |kxr| kleiner der Nyquistfrequenz de�niert, sonstgilt W (kxr) = 0. Die Grenzfrequenz klim bestimmt hierbei die Form der Fensterfunk-tion und insbesondere die Dämpfung der hohen Frequenzen. Die Wahl des passendenFilters und seiner Parameter hängt vom Signal-Raush-Verhältnis ab und beein�usst dieräumlihe Au�ösung des rekonstruierten Bildes. Werden die hohen Frequenzen zu starkunterdrükt wird das Bild detaillos und unsharf, eine zu hohe Grenzfrequenz dagegenlässt das Bild verraushen.Allgemein gehört die ge�lterte Rükprojektion (Algorithmus 2) zu einer ganzen Gruppevon Algorithmen, die auf dem Prinzip der Filterung und der Rükprojektion basieren.Ähnlihe Algorithmen, wie die Filterung nah der Rükprojektion (engl. bakprojetion-�ltering, Algorithmus 3), untersheiden sih dabei in der Reihenfolge von Filterung undRükprojektion. Alternativ zur Filterung durh eine Multiplikation im Frequenzraum,kann die Filterung auh per Konvolution direkt im Projektionsraum, wie bei der Kon-volutions�lterung (CBP) und der Radon�lterung, durhgeführt werden. Ebenso ist dieKonvolution im Objektraum nah Rükprojektion möglih. Aufgrund numerisher Insta-bilitäten wird die Filterung durh Konvolution jedoh seltener eingesetzt. Eine Zusam-menstellung analytisher Rekonstruktionsverfahren und Filter �ndet sih bei Brooks u.Chiro (1976) und aktueller bei Bendriem et al. (1998).4.2.3. 3D Ge�lterte Rükprojektion (3DRP)Die dreidimensionalen analytishen Rekonstruktionsmethoden sind eine allgemeine Er-weiterung der zweidimensionalen Methoden um eine Dimension.Der grundlegende Untershied zu den zweidimensionalen Methoden ist, dass im Drei-dimensionalen die Projektionsdaten niht vollständig vorliegen (engl. data trunation).Während im zweidimensionalen Fall ein Ring des Sanners einen vollständigen Projek-tionsdatensatz seiner Shiht liefert, werden im dreidimensionalen Fall die Projektions-ebenen mit zunehmenden o-polarem Winkel θ durh die zylindrishe Form des Sannersaxial beshnitten (Abbildung 4.7). Die Fouriertransformation setzt aber voraus, dass alleProjektionen das Objekt vollständig abdeken. Eine gängige Lösung ist, die abgeshnittenProjektionsebenen vor der Rekonstruktion aufzufüllen.Ein weiterer Untershied entsteht durh die Redundanz in den Projektionsdaten. Wie inden vorherigen Abshnitten gezeigt, reihen eindimensionale Projektionen (um den azi-muthalen Winkel φ oder allgemeiner um einen beliebigen Vektor ~v) aus, um eine Shihtdes Objektes eindeutig zu rekonstruieren (Abbildung 4.8a). Demnah ist es möglih, dasdreidimensionale Objekt shihtweise aus den direkten Projektionen (θ = 0) zu rekon-struieren (Abbildung 4.8b). Durh die zusätzlihen shrägen Projektionen (θ 6= 0) ist das47
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Abbildung 4.7.: Beshneidung der Projektionen p(xr, yr, φ, θ) mit zunehmenden o-polarem Winkel θ aufgrund der axial begrenzten, zylindrishen Sanner-geometrie.
1. Shihtweise Rekonstruktion des Objektes f2D(x, y, z) mittels 2D-FBP (Algorith-mus 2) aus den direkten Projektionen (θ = 0).2. Für alle Projektionen mit 0 ≤ φ < π und −θmax ≤ θ ≤ θmaxa) Berehne die abgeshnittenen Projektionen durh Vorwärtsprojektion:

p(xr, yr, φ, θ) =
∫

∞

−∞
f2d(x, y, z) dzr (dreidimensionales Linienintegral, verglei-he Gleihung 4.1) und füge sie den gemessenen hinzub) 3D ge�lterten Rükprojektion für vollständige Projektionen:i. Berehne die zweidimensionale Fouriertransformation der Projektionen

P (kxr, kyr, φ, θ)ii. Multipliziere die Fourierkoe�zienten mit 2D-Colsher-Filter und
Hc(kxr, kyr, θ) und der 2D-Fensterfunktion W (kxr, kyr).iii. berehne die inverse zweidimensionale Fouriertransformation.iv. 3D Rükprojektion der ge�lterten ProjektionenAlgorithmus 4: 3D reprojetion (3DRP)
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4.2. Analytishe Methoden
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Direkte Projektionen Schräge Projektion(b)Abbildung 4.8.: Zweidimensionale Projektionen (a) und ihre Lage im Fourierraum (b).Die direkten Projektionen (θ = 0) bilden sih im Fourierraum als umdie z-Ahse rotierte Ebenen ab, aus denen das Objekt bereits auf dieZ-Ebene bezogen shihtweise rekonstruiert werden kann. Die shrägenProjektionen liegen windshief im Fourierraum und liefern redundanteFrequenzinformationen an den Shnittstellen.
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4. BildrekonstruktionRekonstruktionsproblem überbestimmt. Das hat zur Folge, dass ein eindeutiger Filter wieder Rampen�lter im Dreidimensionalen niht existiert. Für vollständige Projektionsda-ten Ω(θmax) wird für gewöhnlih der sogenannte Colsher-Filter Hc(kxr, kyr, θ) verwendet(Colsher 1980). Er berüksihtigt die Redundanz und gewihtet die Beiträge der ein-zelnen Projektionen im Fourierraum entsprehend. Zur Raushkontrolle kann der Filterwieder durh eine jetzt zweidimensionale Fensterfunktion W (kxr, kyr) erweitert werden.Eine Übersiht vershiedener Filterklassen �ndet sih bei Defrise et al. (1989).Analog zur ge�lterten Rükprojektion ist der 3DRP (engl. 3D reprojetion) Algorithmus(Kinahan u. Rogers (1989), Algorithmus 4), der auh PROMIS (engl. projet missingdata) genannt wird. Hierbei wird zunähst ein vorläu�ges Objekt aus den direkten Pro-jektionen rekonstruiert und dann mit Hilfe der Radontransformation die abgeshnitte-nen Bereihe mittels Vorwärtsprojektion nahberehnet und aufgefüllt. Auh die direktenFouriermethoden bei Matej u. Lewitt (2001) und Stearns et al. (1990) arbeiten auf die-selbe Weise.Die Nahberehnung der abgeshnittenen Projektionen ist vergleihsweise aufwendig undnimmt etwa 40% der gesamten Rekonstruktionszeit in Anspruh. Der FAVOR (engl. fastvolume reonstrution) Algorithmus (Defrise et al. 1991a) umgeht diesen Nahteil, indemer die ge�lterten Projektionen direkt aus den gemessenen berehnet. Hierbei wird diezweidimensionale Filterung der abgeshnittenen Projektionen durh eine eindimensionaleFilterung, die keiner Vollständigkeit der Projektionen bedarf, approximiert.4.2.4. Rebinning-MethodenRebinning-Methoden führen das dreidimensionale Rekonstruktionsproblem auf ein zwei-dimensionales zurük, indem sie die shrägen Projektionen -meist Sinogramme- auf diedirekten umrehnen. Anshlieÿend läÿt sih das Objekt shihtweise mit den zweidimen-sionalen Methoden rekonstruieren, die erheblih shneller arbeiten als die dreidimensio-nalen. Gleihzeitig kann weiterhin vom verbesserten Signal-Raush-Verhältnis der drei-dimensionalen Messung pro�tiert werden.Das eingesetzte Rebinningverfahren sollte also shnell arbeiten und dabei stabil auf Rau-shen reagieren, um einen Vorteil gegenüber den dreidimensionalen Methoden zu bieten.Die Rebinning-Methoden stellen lediglih eine Näherung dar. Das gilt insbesondere fürdas Single- und Multi-Slie-Rebinning, die von einer stark vereinfahten Betrahtungs-weise ausgehen; lediglih das Fourier-Rebinning geht von einem exakten (analytishen)Ansatz aus und die Approximation wird erst bei der Implementation vorgenommen. Sokommt es bei allen Methoden zu einem Au�ösungsverlust in axialer Rihtung mit zuneh-menden o-polarem Winkel θ, wodurh der nutzbare axiale Akzeptanzwinkel des Sannerseingeshränkt wird.Untersuhungen des Ein�usses der vershiedenen Rebinning-Methoden auf die Bildquali-tät �nden sih unter anderem bei Kinahan u. Karp (1994) und in den Referenzen darin.50



4.2. Analytishe Methoden

Abbildung 4.9.: Verteilung der Aktivität einer shrägen LOR auf die direkten Shihtenbeim SSR (dunkel shattiert) und MSR (hell shattiert).
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4. Bildrekonstruktion4.2.4.1. Single-Slie-Rebinning (SSR)Das älteste und einfahste Rebinning Verfahren ist das Single-Slie-Rebinning (SSR)(Daube-Witherspoon u. Muehllehner 1987). Hierbei wird die Aktivität einer shrägenLOR entsprehend der mittleren axialen Koordinate z1,2 = (z1 + z2)/2 und ihrem azi-muthalen Winkel φ einem direkten Sinogramm zugewiesen, d. h.:
p(xr, φ, z, δ) ≈ p(xr, φ, z, δ = 0)Abbildung 4.9 illustriert die Zuweisung der axialen Koordinate bei einem Ring-Sanner.Deutlih wird hier, dass das SSR nur für Aktivitäten in der Nähe der Ahse des FOVseine gute Näherung bietet.4.2.4.2. Multi-Slie-Rebinning (MSR)Eine Erweiterung des SSR ist das Multi-Slie-Rebinning (MSR) nah Lewitt et al. (1994).Diese Methode verteilt die Aktivität gleihmäÿig auf alle axialen Shihten, die von derLOR geshnitten werden. Anshlieÿend werden die Sinogramme normiert, so dass dieGesamtaktivität in den Sinogrammen vor und nah dem Rebinning konstant bleibt. DasMSR verbessert leiht die räumlihe Au�ösung, und liefert ähnlihe Ergebnisse wie die3DRP. Allerdings verhält sih diese Methode weniger stabil bei verraushten Daten alsdas SSR (Bendriem et al. 1998).4.2.4.3. Fourier-Rebinning (FORE)Die fortshrittlihste Methode ist das Fourier-Rebinning (FORE) von Defrise et al. (1997).Sie basiert auf dem Zusammenhang zwishen den direkten und shrägen Sinogrammenim dreidimensionalen Fourierraum:

S(kxr, kφ, kz, δ) = exp

{

−2πikφ arctan

(

δkz

kxr

)}

S(kxr

√

1 +
δ2k2

z

k2
xr

, kφ, kz , δ = 0) (4.10)Gleihung 4.10 wird auh als exakte Rebinning-Formel bezeihnet. Die Implementation istvergleihsweise aufwendig, da wieder die Vollständigkeit der Projektionen vorausgesetztwird (s. Kapitel 4.2.3).Stattdessen verwendet man eine approximierte Rebinning-Formel, die durh die Taylor-Reihen-Entwiklung von Gleihung 4.10 gewonnnen wird. In der Praxis ergeben sihdabei untershiedlihe Approximationen für niedrige Wellenzahlen von kxr.52
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kxrlimAbbildung 4.10.: Einteilung des Frequenzraumes beim Fourier-Rebinning.
1. Berehne die zweidimensionale Fouriertransformation der direkten Sinogramme

S(kxr, kφ, z, δ = 0)2. Für alle shrägen Sinogrammea) Berehne die zweidimensionale Fouriertransformation S(kxr, kφ, z, δ)b) Für alle Frequenzen (kxr, kφ)i. Berehne die mittlere axiale Position der Ebene durh z′ = z −
k tan θ/(2πkxr)ii. Addiere S(kxr, kφ, z, δ) zu S(kxr, kφ, z′, δ = 0)3. Normalisiere den Frequenzraum der direkten Sinogramme entsprehend der Anzahlder Beiträge der shrägen Sinogramme4. Berehne die inverse zweidimensionale Fouriertransformation für jede z-Shiht derdirekten Sinogramme.Algorithmus 5: Fourier-Rebinning (FORE)
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4. BildrekonstruktionAbbildung 4.10 zeigt die Aufteilung des Frequenzraumes in die vershieden approximier-ten Bereihe. In der Hohfrequenzregion 1 kommt die Fourier-Rebinning-Approximationzum Einsatz:
S(kxr, kφ, z, δ) ≈ S(kxr, kφ, z − kφδ

kxr
, δ = 0) (4.11)Gleihung (4.11) setzt die 2D-Fouriertransformation eines shrägen Sinogramms mit der2D-Fouriertransformation der Shihten der direkten Sinogramme in Verbindung. DieFourierkoe�zienten der shrägen Sinogramme werden dabei abhängig von der Frequenzder axial um −kφδ

kxr
vershobenen direkten Shiht zugeordnet. Die Approximation hatgegenüber dem exakten Rebinning den Vorteil, dass Fouriertransformation entlang derz-Rihtung entfällt, wodurh die Implementierung vereinfaht wird (Algorithmus 5).In der Region 2, ebenfalls Hohfrequenzregion, ist die Konsistenzbedingung der Radon-transformation (|kxr| ≤ |kφ| /Rd) niht erfüllt, so dass die Werte im Fourierraum nihtde�niert sind und auf Null gesetzt werden. In der Niederfrequenzregion 3 wird aufgrundsehr kleiner Wellenzahlen niht die Fourier-Rebinning-Approximation eingesetzt. Statt-dessen verwendet man hier das SSR, dass aus der Näherung 0. Ordnung der exaktenRebinning-Formel hervorgeht.Trotz der vergleihsweise aufwendigen Implementation arbeitet das Fourier-Rebinningimmer noh shneller als die 3DRP. Dabei zeihnet sih das FORE durh eine gute Ge-nauigkeit und stabile Eigenshaften auh für gröÿere axiale Akzeptanzwinkel aus (Matejet al. 1998).4.3. Algebraishe MethodenIm Gegensatz zu den analytishen Methoden werden bei den algebraishen Methodensowohl das Objekt als auh seine Messung von Beginn an als diskret angesehen und dermathematishe Ansatz zur Herleitung einer Rekonstruktionsvorshrift ist für zwei- unddreidimensionale Rekonstruktionsmethoden identish.Das Objekt f(x, y, z) wird hierbei in M diskrete Objekt- bzw. Bildelemente fi zerlegt, diedurh den Vektor f = {fi|i = 1, ...,M} repräsentiert werden. In der Regel �ndet dabeidie Zerlegung in sogenannten Voxel statt und die Werte fi stellen direkt die gesuhteObjektverteilung dar.Die Einteilung des Objektes in die Voxel stellt dabei lediglih eine spezielle Parametri-sierung dar. Allgemein wird die Parametrisierung des Objektes durh sogenannte Basis-funktionen vorgegeben, so dass das Objekt als Linearkombination von Basisfunktionen

bi(x, y, z) und Objektwerten fi modelliert werden kann54
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4. Bildrekonstruktion
f(x, y, z) ≃

M
∑

i=1

fibi(x, y, z)Bei den Voxeln legt man bei der Parametrisierung des Objektes sih niht überlappendekubishe Volumenelemente mit der Basisfunktion
bi(x, y, z) =

{

1, falls |x − xi| < ∆x/2 ∧ |y − yi| < ∆y/2 ∧ |z − zi| < ∆z/2
0, sonstzugrunde, wobei das (xi, yi, zi) das Zentrum des i-ten Bildelementes und (∆x,∆y,∆z)die Gröÿe der Bildelemente darstellt.Eine Übersiht über alternative Basisfunktionen gibt Lewitt (1992). Als interessant wirdhier vor allem die Verwendung von weihen Basisfunktionen herausgestellt. Möglih istauh die Einführung von zeitlih abhängigen Basisfunktion bi(x, y, z, t) zur Rekonstruk-tion von Zeitaktivitätskurven (Nihols et al. 2002; Rahmin et al. 2005).Die Diskretisierung des Messvektors p = {pj |j = 1, ...,N} ist dagegen durh die LORsbzw. Projektionselemente (Bins) vorgegeben. Dabei stellt sih hier als vorteilhaft heraus,dass die Diskretisierung entsprehend der tehnish vorgegebene Detektoranordnung desSannersystems vorgenommen werden kann. Die Elemente pj entsprehen dann direktden gemessenen Aktivitäten in den entsprehenden LORs.Die Beziehung zwishen dem Bild- und seinem Messvektor wird durh die lineare Trans-formation

p = Af (4.12)modelliert. Die NxM (Zeilen x Spalten) Transformationsmatrix A, auh Systemmatrixgenannt, ist sannerspezi�sh und muss zur Rekonstruktion bekannt sein. Ihre Elemen-te aji geben den Beitrag des Bildelementes i zum Messwert j an (Abbildung 4.11).Das algebraishe Projektionsmodell verknüpft letztendlih jedes Bildelement mit jedemMesswert und erlaubt damit eine genaue Beshreibung der physikalishen Prozesse, diedem Messvorgang zugrunde liegen. Auf die Berehnung der Systemmatrix und ihren Ein-�uss auf die Rekonstruktion wird ausführlih in Kapitel 5 eingegangen.Gleihung 4.12 ist ein lineares Gleihungssystem mit M Unbekannten und N Gleihun-gen. Zur Rekonstruktion des unbekannten Objektes kann das Gleihungssystem durhInversion von A gelöst werden:
f = A−1pAllerdings ist eine direkte Berehnung der Inversen A−1 nur für M = N und unteridealisierten physikalishen Bedingungen möglih. Bei heutigen Sannersystemen über-shreitet die Anzahl der LORs gewöhnlih die Anzahl der zu rekonstruierenden Voxel, so56
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OrtsraumAbbildung 4.12.: Prinzip der iterativen Methoden: für ein vorgegebenes Objekt wird dertheoretishe Messwert berehnet und mit dem tatsählihen verglihen.Aus dem Untershied werden Korrekturfaktoren bestimmt, die letzt-endlih wieder auf das Objekt angewendet werden.dass das Gleihungssystem in der Regel überbestimmt ist (M < N). Allerdings enthältdie Systemmatrix unter realen Bedingungen Singularitäten (Toft 1996) und kann des-halb niht direkt invertiert werden. Ebenso sind die Messwerte mit Fehlern behaftet undmit Raushen überlagert. Letztendlih resultiert das in einem shleht konditioniertenGleihungssystem 4.12, dass eventuell keine oder keine eindeutige Lösung mehr besitzt.Um dennoh immer eine eindeutige Lösung zu gewährleisten, können zusätzlihe Bedin-gungen an die Lösung geknüpft werden. Eine solhe Bedingung ist zum Beispiel, dass dieSumme der Fehlerquadrate minimal wird (engl. least-square-minimum-norm)

min
f

|Af − p|2Für obige Bedingung stellt die sogenannte Moore-Penrose-Pseudoinverse (Natterer 2001)
A+von A eine direkte Lösungsmöglihkeit dar und die beste Objektverteilung ist gegebendurh

f = A+p

= (AT A)−1ATpEin anderes Verfahren zur Berehnung Pseudoinversen, stellt zum Beispiel die Singulär-wertzerlegung dar (Buzug 2003).Für die medizinishe Tomographie sheiden die direkten Methoden zur Berehnung derInversen bzw. Pseudoinversen in der Praxis in der Regel wegen der Gröÿe des Gleihungs-system aus (Golub u. van Loan 1996). Zur Rekonstruktion werden deshalb überwiegenditerative Verfahren eingesetzt. Diese Methoden haben den entsheidenden Vorteil, dasssih mit ihnen auh sehr groÿe Gleihungssysteme lösen lassen, da sie ohne eine direkteInvertierung der Systemmatrix auskommen.Alle iterativen Methoden arbeiten dabei nah dem selben Prinzip (Abbildung 4.12), in-dem sie ausgehend von einer anfänglihen Shätzung des Objekts f (0), die in der Regelhomogen ausfällt, versuhen das Objekt sukzessiv zu verbessern. Dazu werden in jedem57



4. BildrekonstruktionIterationsshritt k die Projektionen der aktuellen Shätzung durh Vorwärtsprojektion
p(k) = Af (k) berehnet und mit den gemessenen verglihen. Aus dem Vergleih erhältman Korrekturfaktoren für das Objekt, mit denen dann die Shätzung korrigiert wird,um sie konsistenter mit den gemessenen Projektionsdaten p zu mahen. Somit erhält maneine Folge von Bildvektoren f (0),f (1), f (2), ... die gegen das gesuhte Objekt f konvergiert.Die Methoden untersheiden sih im wesentlihen in der Art und Weise des Vergleihesund im Anwendungsbereih der Korrekturen:1. Der Vergleih zwishen den Projektionen kann dabei additiv (z.B. durh Di�erenz-bildung), multiplikativ (z.B. durh Quotientenbildung) oder über ein Gütekriterium(z.B. minimale Summe der Fehlerquadrate oder ML-EM) geshehen.2. Der Anwendungsbereih der Korrekturen gibt die Region und die Reihenfolge an,in der die Voxel bei den Iterationsshritten korrigiert werden. Man untersheidetdabei drei prinzipielle Kategorien:a) Methoden mit der gleihzeitigen Korrektur aller Objektvoxel berüksihtigenden kompletten Satz an Messdaten in einer Iteration und die Korrekturfak-toren werden auf sämtlihe Objektvoxel simultan angewandt. Zu dieser Ka-tegorie zählen zum Beispiel die �Iterative Least-Squares Tehnique� (ILST,Goitein) und die ML-EM-Methoden (siehe Kapitel 4.3.1.1).b) Methoden mit strahlweiser Korrektur arbeiten die Messdaten sukzessiv ab.Dabei werden für jeden Messwert immer nur die Voxel korregiert, die zu derentsprehenden Koinzidenröhre beigetragen haben. Nah der Korrektur dieserVoxel, wird dann mit den Voxeln des nähsten Messwertes fortgefahren. Stell-vertretend für die Methoden steht die �Algebrai Reonstrution Tehnique�(ART, Gordon et al. (1970)).) Methoden mit pixelweiser Korrektur bestimmen die Korrekturfaktoren für alleObjektvoxel einzeln und naheinander. Zur Berehnung des Korrekturfaktorseines Voxels werden dabei alle Messdaten ausgewertet, die zu dem entspre-henden Voxel einen Beitrag geleistet haben. Bevor mit der Berehnung desKorrekturfaktors für den nähsten Voxel weiter gemaht wird, werden die vor-herigen Korrekturen angewandt. Die bekannteste Methode, die nah diesemVerfahren arbeit ist die �Simultaneous Iterative Reonstrution Tehnique�(SIRT, Gilbert (1972)).Eine Diskussion der algebarishen Verfahren und eine genauere Beshreibung der Wir-kungsweise der Korrekturen �ndet sih bei Brooks u. Chiro (1976) und Kak u. Slaney(1988).4.3.1. Statistishe MethodenDie statistishen Methoden erweitern das algebraishe Modell, mit dem der physikalisheMessvorgang modelliert wird, durh die Angabe statistisher Modelle.58



4.3. Algebraishe MethodenMit dem grundlegenden Modell, dem sogenannten Daten- oder Raushmodell, wird eineWahrsheinlihkeitsverteilung w(p|f) für die Messwerte p bei gegebenen Objekt f ange-nommen. Die Verteilung beshreibt die statistishen Shwankungen der Messdaten undsomit das Raushen. Die Integration eines Raushmodells kann dabei zu einer Verringe-rung der Varianz und zu einer wesentlihen Verbesserung des Rekonstruktionsergebnissesinsbesondere bei shlehtem Signal-Raush-Verhältnis und niedrigen Zählraten führen.Der Ansatz aus der Bayes-Statistik erlaubt die Einbeziehung von sogenannten A-priori-Informationen, die die statistishen Zusammenhänge der Objektelemente w(f), die imvoraus angenommen werden können, beshreiben. Die A-priori-Informationen könneneingeführt werden, um das Rekonstruktionsergebnis explizit zu regularisieren (Leahy u.Qi 2000) oder spezielle anatomishe Gegebenheiten vorauszusetzen.Zusammengefasst besteht ein iterativer (statistisher) Rekonstruktionsalgorithmus dabeistets aus den fünf folgenden Komponenten (Fessler 1994; Bendriem et al. 1998):1. Eine endlihe Parametrisierung des Objektes; übliherweise in einen Satz diskreterVoxel repräsentiert durh den Objekt- oder Bildvektor f .2. Ein mathematish-physikalishes Modell des Messvorgangs, das den Zusammen-hang zwishen dem Objekt f und dem Messvektor p beshreibt (Gleihung 4.12).3. Ein Raushmodell, das die Wahrsheinlihkeitsverteilung der Messdaten angibt (z.B.: Poissonmodell für den radioaktiven Zerfall).4. Ein Gütekriterium, das angibt, wie das Objekt zu den Messdaten passt (z.B:Maximum-Likelihood, Maximum-A-posteriori). Bei der Verwendung von Vorinfor-mationen gibt das Gütekriterium zusätzlih an, wie gut das Objekt zu den A-priori-Informationen passt.5. Ein iterativer Algorithmus, der sukzessiv die Parameter des Lösungsvektors be-stimmt und gegen die Minimums- oder Maximumslösung des Gütekriteriums kon-vergiert (z.B: expetation-maximization, EM); zusätzlih muss ein Abbruhkriteri-um für den Algorithmus de�niert sein.4.3.1.1. Maximum-Likelihood Expetation-Maximization (ML-EM)Der bekannteste iterative Rekonstruktionsalgorithmus für die Emissionstomographie istder Maximum-Likelihood-Expetation-Maximization-Algorithmus von Shepp u. Vardi(1982). Der Algorithmus berüksihtigt die statistishe Natur des radioaktiven Zerfallsdurh die Integration des Poissonmodells in die Rekonstruktion und bildet damit dasgrundlegende Modell für die meisten statistishen Rekonstruktionsmethoden.Der statistishe Rekonstruktionsansatz führt dabei auf das Likelihood-Konzept, bei deraus einer gegebenen Stihprobe die unbekannten Parameter des zugrundeliegenden stati-stishen Prozesses geshätzt werden sollen. Hier wird der Messvektor p als Stihprobe des59



4. Bildrekonstruktionzugrunde liegenden statistishen Prozesses betrahtet und der zu shätzende Parameterdieses Prozesses ist die gesuhte Aktivitätsverteilung des Objektes f .Die zentrale Idee der Maximum-Likelihood-Methode (ML) besteht nun darin, die erwar-tete Aktivitätf̄ so zu variieren, dass die Likelihood-Funktion w(p|f̄ ) maximal wird
f̃ = arg max

f̄

w(p|f̄ )Der Wert f̃ , für die w sein Maximum annimmt, stellt dann die gesuhte Maximum-Likelihood-Lösung dar und kann als die wahrsheinlihste Verteilung verstanden werden,die unter Annahme des Poissonmodells zu den gemessenen Projektionsdaten passt.Unter Annahme der Poissonverteilung ist die bedingte Wahrsheinlihkeit w, eine be-stimmte Anzahl von Zerfällen fi in einer Raum- und Zeiteinheit i (Voxel) bei einermittleren erwarteten Aktivitätsverteilung von f̄i zu messen, durh
w(fi|f̄i) =

f̄ fi

i

fi!
e−f̄ibeshrieben. Gemäÿ dem algebraishen Projektionsmodell (Gleihung 4.12) ergeben sihdie gemessenen Projektionswerte pj lediglih aus einer Linearkombination dieser Akti-vitäten fi. Setzt man ferner die statistishe Unabhängigkeit der Aktivitäten fi und dergemessenen Projektionen pj voraus, kann für letztere ebenfalls die Poissonverteilung
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ajif̄i (4.14)und aji ∈ A angenommen werden.Durh Multiplikation der Einzelwahrsheinlihkeiten w(pj |p̄j) erhält man als Verbund-wahrsheinlihkeit aller Projektionswerte pj ∈ p, die sogenannte Likelihood-Funktion fürdie Emissionstomographie als Gütekriterium
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4.3. Algebraishe MethodenBetrahtet man Gleihung 4.15 als Funktion der gesuhten Aktivitätsverteilung f̄ , danngibt die Likelihood-Funktion die bedingte Wahrsheinlihkeit an, dass bei einer erwarte-ten Aktivitätsverteilung f̄ , der Messvektor p beobahtet wird.Leider gibt es kein geshlossenes Verfahren zur Bestimmung der Maximumslösung für diePoisson-Likelihood, und es existieren mehrere iterative Verfahren. Shepp u. Vardi (1982)nutzten das Verfahren der Erwartungswert-Maximierung (engl. expetation-maximization,EM) nah Dempster et al. (1977).Zur Berehnung der Maximum-Likelihood-Lösung wird Gleihung 4.15 zunähst durhLogarithmieren vereinfaht. Der Logarithmus ist eine streng monoton steigende Funkti-on und hat daher auf die Erwartungswert-Maximierung keinen Ein�uss. Nah Vernah-lässigung der konstanten Terme ergibt sih die entsprehende Logarithmus-Likelihood-Funktion
L(f̄) = log(w(p|f̄ )) =

N
∑

j=1

pj log(p̄j) − p̄jUm nun die Maximum-Likelihood-Lösung zu bestimmen betrahtet man zunähst dieersten beiden partiellen Ableitungen der Logarithmus-Likelihood-Funktion bezüglih dergesuhten Bildelemente f̄i. Die 1. Ableitung ist gegeben durh
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)und bestimmt die Stelle der Extremalwerte. Für die 2. partielle Ableitung gilt
∂2L(f̄)

∂f̄i1∂f̄i2

= −
N
∑

j=1

pjaji1jaji2
(

∑M
i′=1 aji′ f̄i′

)2Es kann gezeigt werden, dass diese Matrix der zweiten Ableitungen stets negativ semi-de�nit und L(f̄) konkav ist (Shepp u. Vardi 1985). Folglih stellen alle existierendenExtremalwerte auh globale Maxima dar, und die notwendige und hinreihend Bedin-gung für eine Maximum von L(f̄) bei f̃ ist ebenfalls durh die sogenannten Kuhn-Tuker-Bedingungen
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≤ 0, falls f̃i = 0,für alle i = 1, ...,M gegeben. 61



4. BildrekonstruktionDie erste Kuhn-Tuker-Bedingung gibt nun die notwendige Bedingung für die Extrem-stelle f̃ vor, bei der die erste Ableitung vershwindet und die Logarithmus-Likelihood-Funktion L(f̄) maximal wird. Aus ihr können nun vershiedene iterative Lösungsver-fahren abgeleitet werden. Die von Shepp u. Vardi (1985) verwendete Erwartungswert-Maximierung nah dem Verfahren von Dempster et al. (1977) führt dabei zu der Iterati-onsvorshrift
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(4.16)für i = 1, ...,M .Beginnt man diese Folge mit positiven Startwerten f
(0)
i dann konvergiert sie gegen diegesuhte Maximum-Likelihood-Shätzung f̃ . Der ML-EM-Algorithmus besitzt dabei wei-tere interessante Eigenshaften:1. Positivität:Für positive Startwerte f (0) ist in allen weiteren Iterationsshritten die Positivitätder Werte sihergestellt, das heiÿt es gilt
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i ≥ 0 für alle fi = 1, ...,M2. Der Algorithmus ist selbstnormierendund für alle Bildvektoren f (k)bleibt die Summe der Aktivitäten in allen Iterations-shritten k erhalten und entspriht bis auf den Normalisierungsfaktor der Summeder Aktivität in den Projektionen, das heiÿt es gilt für alle k > 1
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pj3. Monotonie:Die Logarithmus-Likelihood-Funktion L(f) ist monoton steigend und vergröÿertsih damit mit jedem Iterationsshritt
L(̄f (k+1)) ≥ L(̄f (k)),wobei Gleihheit nur für L(̄f (k)) = max

f̃
L(f̃) gilt.Vom praktishen Standpunkt der Rekonstruktion stellen dabei die Positivität und dieSelbstnormierung die wihtigsten Eigenshaften dar. Insbesondere die Beshränkung aufpositive Werte, entspriht einem physikalish realistishen Bild der Wirklihkeit. Voneher theoretishem Interesse ist die monotone Maximierung der Likelihood-Funktion.62



4.3. Algebraishe Methoden
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Abbildung 4.13.: Ablauf der ML-EM Reonstrution.
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4. Bildrekonstruktion1. Berehnung des konstanten Normalisierungsfaktors (Gleihung 4.19).2. Anfangsbild shätzen f (0), so dass f
(0)
i ≥ 0 für alle i erfüllt ist.3. Für alle Messwerte pj:a) Berehne die theoretishen Messwerte q

(k)
j der aktuellen Shätzung durh Vor-wärtsprojektion (Gleihung 4.17).b) Teile die gemessenen Projektionswerte pj durh die geshätzten q

(k)
j , um denKorrekturfaktor im Projektionsraum zu erhalten.) Rükprojektion des Korrekturfaktors (Gleihung 4.18) in das Korrekturbild.4. Elementweise Multiplikation des Korrekturbildes mit der aktuellen Shätzung unddem Normalisierungsfaktor5. Wiederhole Shritt 3. - 4. bis das Abbruhkriterium erfüllt ist.Algorithmus 6: Maximum-Likelihood Expetation-Maximization (ML-EM)Die Funktionsweise des ML-EM-Algorithmus ist in Abbildung 4.13 und Algorithmus 6erläutert. Als anfänglihe Shätzung der Startverteilung wird normalerweise eine homo-gene Aktivität angenommen. Als brauhbarer Wert hat sih die mittlere Projektions-summe ∑N

j=1 pj/N herausgestellt. Ausgehend von dieser Shätzung berehnet der ML-EM-Algorithmus zunähst die theoretishen Erwartungswerte für die Messwerte durhVorwärtsprojektion
q
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ajifi (4.17)Anshlieÿend werden die Werte der Vorwärtsprojektion q
(k)
j mit dem tatsählih gemes-senen Werten pj verglihen. Die Untershiede im Projektionsraum werden dabei durhden Quotient pj/q

(k)
j beshrieben. Durh die Rükprojektion des Quotienten
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(4.18)erhält man dann die Untershiede im Bildraum, die die Korrekturfaktoren für die aktuelleShätzung darstellen. Durh elementweise Multiplikation der Korrekturfaktoren mit deraktuellen Shätzung, wird letztere mit den Messwerten konsistenter gemaht. Bevor mannun mit der nähsten Iteration fortfahren kann, muss das Objekt noh normiert werden
1
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4.3. Algebraishe MethodenDer Normalisierungsfaktor ist für alle Iterationen konstant und entspriht den reziprokenWerten der einmaligen Rükprojektion aller möglihen Koinzidenzlinien des Sannersy-stems. Mit ihm wird das inhomogene Abtastmuster der Objekt- bzw. Bildelemente durhdie Koinzidenzlinien beshrieben und kompensiert. Dabei werden Bildelemente, die vonvielen Koinzidenzlinien abgedekt werden, abgewertet und Bildelemente, die selten ge-tro�en werden, aufgewertet.Man beahte, dass der ML-EM-Algorithmus ein langsamer Rekonstruktionsalgorithmusist. Für eine Iteration wird die komplette Vorwärts- und Rükprojektion aller Koinzi-denzlinien benötigt. Damit ist die Rekonstruktionszeit für eine Iteration in etwa doppeltso lang wie bei der ge�lterten Rükprojektion. Die Anzahl der notwendigen Iterationenhängt dabei stark von der Güte der Systemmatrix und dem rekonstruierten Objekt ab.Sie beträgt im Shnitt zwishen 10 und 100 Iterationen. Dabei ist die Konvergenz in denersten Iterationen sehr stark und nimmt dann aber shnell ab. Mit jeder Iteration nehmendabei die hohfrequenten Anteile des Objektes zu und die Au�ösung im rekonstruiertenObjekt wird shärfer. Abbildung 4.14 zeigt das anhand der Rekonstruktion eines Shepp-Logan-Phantoms. Man erkennt hier, dass sih in den frühen Iterationen zunähst shnelldie grobe Struktur des Objektes herauskristallisiert. Mit steigender Iterationszahl werdendie zunähst noh weihen Kanten dann allmählih geshärft. Etwa ab der 45. Iterationerkennt man dann den Ein�uÿ der Entartung auf das Objekt. Dies ist der Punkt andem die Iteration abgebrohen werden sollte, denn in den homogenen Bereihen mahtsih dabei zunehmend das Raushen bemerkbar. Zusätzlih beginnen sih Artefakte ansharfen Kanten, sogenannte Übershwinger, zu bilden.4.3.1.2. Ordered-Subset Expetation-Maximization (OS-EM)Der OS-EM-Algorithmus von Hudson u. Larkin (1994) stellt eine Erweiterung des ML-EM-Algorithmus dar, um dessen langsames Konvergenzverhalten zu beshleunigen. Diegrundlegende Idee besteht dabei darin, für die Berehnung der Korrekturwerte nur nohTeile des gesamten Projektions- bzw. Messdatensatzes heranzuziehen. In jedem Iterati-onsshritt wird dann eine andere Teilmenge verwendet.Hierzu wird die Gesamtmenge S = {pj |pj ∈ p} der Projektionen bzw. der Messwerte in
S disjunkte, geordnete Teilmengen (engl. ordered subsets) S1, S2, ..., Ss unterteilt. Fürgewöhnlih ergibt sih die Ordnung dabei aus geometrishen Gesihtspunkten wie zumBeispiel der Projektionsrihtung. Möglih sind aber auh hronologishe Einteilungen,die vor allem für List-mode Daten sinnvoll sind (s. Kapitel 4.3.1.3).Der OS-EM-Algorithmus rekonstruiert die einzelnen Subsets dann sukzessiv unter Ver-wendung der ML-EM-Iterationsformel (Gleihung 4.16) und man erhält eine Korrekturder Shätzung bereits nah jedem Subset. Die Rekonstruktion eines einzelnen Subset Slergibt sih demnah zu
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4. Bildrekonstruktion
(a) Phantom

(b) RekonstruktionAbbildung 4.14.: ML-EM Rekonstruktion (b) eines mathematishen Shepp-Logan-Phantoms (a). Mit zunehemender Iteration nehmen die hohfrequentenAnteile im Bild zu, so dass die Objektkonturen immer besser hervor-treten. Bei höheren Iterationen (hier a. bei 45) beginnt das Objektlangsam zu entarten und das Raushen nimmt zu.
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4.3. Algebraishe Methoden1. Berehnung des konstanten Normalisierungsfaktors (Gleihung 4.19).2. Anfangsbild shätzen f (0), so dass f
(0)
i ≥ 0 für alle i erfüllt ist.3. Aufteilung alle Messwerte pj in S geordnete Untermengen Sl, l = 1, ..., S.4. Für alle Messwerte pj ∈ Sl:a) Berehne die theoretishen Messwerte q

(k)
j der aktuellen Shätzung durh Vor-wärtsprojektion (Gleihung 4.17).b) Teile die gemessenen Projektionswerte pj durh die geshätzten q

(k)
j , um denKorrekturfaktor im Projektionsraum zu erhalten.) Rükprojektion des Korrekturfaktors (Gleihung 4.18) in Korrekturbild.5. Elementweise Multiplikation des Korrekturbildes mit der aktuellen Shätzung unddem Normalisierungsfaktor6. Wiederhole Shritt 4. - 5. für alle S Untermengen Sl.7. Wiederhole Shritt 4. - 6. bis das Abbruhkriterium erfüllt ist.Algorithmus 7: Ordered-Subset Expetation-Maximization (OS-EM)für i = 1, ...,M und wird auh als innere Iteration (l) bezeihnet. Eine OS-EM-Iterationoder auh äuÿere Iteration (k) ist komplett, wenn alle S Subsets einmal verwendet wur-den. Algorithmus 7 gibt eine Übersiht über den Ablauf der OS-EM-Rekonstruktion.Bei der vorgestellten Betrahtungsweise des OS-EM-Algorithmus stellt der ML-EM-Algorithmus lediglih den Spezialfall für ein Subset, das heiÿt S = 1, dar. Durh dieAufteilung der Messdaten in Subsets erreiht der OS-EM-Algorithmus dabei eine Be-shleunigung des Konvergenzverhaltens um einen Faktor, der der Anzahl der Subsets Sentspriht. In anderen Worten bedeutet das, dass bei einer Anzahl von S Subsets eine(äuÿere) OS-EM-Iteration in etwa S ML-EM-Iterationen bei vergleihbarer Bildquali-tät entspriht. Der Rehenaufwand einer OS-EM-Iteration ist dabei (durh die häu�gereVektormultiplikation) nur unwesentlih höher als bei einer ML-EM-Iteration.Der Einteilung der Subsets sind allerdings Grenzen gesetzt, da jedes Subset in etwadie tatsählihe Aktivitätsverteilung des gesamten Messdatensatzes widerspiegeln sollte.Zum einen darf die Anzahl der Messwerte pj in einem Subset niht zu klein sein, damiteine ausreihende Statistik für die Rekonstruktion gewährleistet ist. Folglih kann die An-zahl der Subsets niht beliebig groÿ gewählt werden. Zum anderen sollten die Messwertein den einzelnen Subsets aus möglihst untershiedlihen Projektionsrihtungen stam-men und über den gesamten Projektionsbereih verteilt sein, um rihtungsabhängigeArtefakte bei der Rekonstruktion zu vermeiden. Abbildung 4.15 demonstriert die Auftei-lung der Projektionsdaten am Beispiel von drei Subsets für den zweidimensionalen Fall.Zusätzlih ist die triviale Aufteilung der Subsets dargestellt, bei der jedes Subset nur auf-67



4. Bildrekonstruktion
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S3Abbildung 4.15.: Aufteilung der Projektionen in drei Subsets beim OS-EM-Algorithmusnah dem Projektionswinkel φ. Rehts ist die triviale Aufteilung desSubsets dargestellt, links die optimierte. Die optimierte Aufteilung re-duziert dabei rihtungsabhängige Artefakte in der Rekonstruktion.einander folgende Projektionen enthält und die zu rihtungsabhängigen Artefakten beider Rekonstruktion führt. Ein ausführlihe Diskussion mit Rekonstruktionsbeispielen zurAufteilung der Subsets und Bildung der Rihtungsartefakte �ndet sih bei Kehren (2001).Hier wird auh ein Permutationsverfahren beshrieben, mit der die Verwendungsreihen-folge der Subsets bei der Rekonstruktion optimiert wird, und so die Rihtungsartefakteweiter reduziert werden. Die so genannte Herman-Meyer-Permutation (Herman u. Mey-er 1993) sorgt dafür, dass die Projektionsdaten aufeinander folgender Subsets möglihstuntershiedlihe Informationen aus untershiedlihen Projektionsrihtungen aufweisen.Ein Nahteil des Ordered-Subset-Ansatzes ist, dass die Konvergenz niht mehr garan-tiert ist. Vielmehr neigt der OS-EM-Algorithmus bei hohen Iterationen dazu, zwishenvershiedenen Lösungen zyklish zu springen. In der Praxis wird dieser Sahverhalt aberhäu�g ignoriert. Hsiao et al. (2002) leiten mit dem C-OS-EM-Algorithmus eine konver-gente Variante des OS-EM ab, bei der die Likelihood nahweislih monoton steigt. DerNahteil der konvergenten OS-EM-Varianten ist meist ein leiht erhöhter Rehenaufwand.Es gibt eine Vielzahl von Algorithmen, die versuhen die Erwartungswert-Maximierungder Maximum-Likelihood durh eine geshikte Wahl von Subsets zu beshleunigen.Die bekanntesten sind �row-ation maximum likelihood algorithm� (RAMLA) von Brow-ne u. Pierro (1996), der als eine Kombination von ART und OS-EM angesehen werdenkann, und der �spae-alternating generalized EM� Algorithmus (SARGE) von Fessler u.Hero (1994), der die Objektvoxel sequentiell korrigiert. Eine Übersiht über die vershie-den Ansätze und die Besonderheiten der Algorithmen geben Leahy u. Byrne (2000) und68



4.3. Algebraishe Methodenaktueller Qi u. Leahy (2006).4.3.1.3. List-mode Expetation-Maximization (LM-EM)Die in den vorangegangenen Abshnitten vorgestellten Algorithmen lassen sih direkt aufList-mode-Daten anwenden. Der groÿe Vorteil einer List-mode-Rekonstruktion bestehtdarin, dass die räumlihe und zeitlihe Au�ösung der Messdaten erhalten bleibt. Weitersinnvoll ist der Einsatz einer List-mode-Rekonstruktion, wenn mehrere Attribute mit deneinzelnen Messwerten assoziiert sind und diese in die Rekonstruktion mit ein�ieÿen sollen(Barrett et al. 1997).Die theoretishen Grundlagen der Maximum-Likelihood-Methoden für List-mode-Datenwurden als erstes von Barrett et al. (1997) diskutiert. Reader et al. (1998b) leitete dage-gen mit dem so genannten �fast aurate iterative reonstrution�-Algorithmus (FAIR)einen praktishen Rekonstruktionsalgorithmus für List-mode-Daten direkt aus dem ML-EM-Algorithmus ab. Der allgemeine LM-EM-Ansatz ersetzt dabei die Summe über dieProjektionselemente durh eine Summation über die Ereignisse e mit e = 1, ..., E, wobeidie Messwerte pj nun implizit eins sind, da nur einzelne Ereignisse gemessen werden. DieLM-EM-Iterationsformel ist demnah gegeben durh
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j=1 aji wird wieder aus der einmaligen Rükprojektion aller N möglihen LORs desSannersystems gebildet. Analog zu dem ML-EM- bzw. OS-EM-Algorithmus kann dasKonzept der Subsets auh auf die List-mode-Rekonstruktion übertragen werden (Readeret al. 2001, 2002)
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(4.22)Wie beim normalen OS-EM-Algorithmus ist auh hier die Konvergenz niht gesihertund Gleihung 4.22 neigt dazu, zwishen vershiedenen Lösungen zu springen. Eine kon-vergente Version für List-mode-Daten leiteten Khurd u. Gindi (2003) basierend auf demC-OS-EM-Ansatz von Hsiao et al. (2002) ab, mit dem allerdings auh wieder ein leihterhöhter Rehenaufwand verbunden ist.Im Untershied zur Rekonstruktion von Projektionen ist die Einteilung in geordneteUntermengen bei List-mode-Daten sehr einfah. Die Anforderung, dass jedes Subsetsmöglihst untershiedlihe Informationen aus allen untershiedlihen Projektionsrihtun-gen aufweisen sollte, ist bei List-mode-Daten implizit durh die Einteilung des gesamtenMessdatensatzes in regelmäÿige Zeitintervalle erfüllt. Das liegt in der Tatsahe begründet,69



4. Bildrekonstruktiondass die gemessenen LORs keine Ordnung besitzen, das heiÿt in ihrer �natürlihen Rei-henfolge� vorliegen, und somit jedes kürzere Zeitintervall die gleihe Messung allerdingsmit geringerer Statistik widerspiegelt.Ein Nahteil der List-mode-Rekonstruktion gegenüber der ML-EM-Rekonstruktion ist,dass die Anzahl der Ereignisse E, die von der verhandenen Aktivität und der Messdauerbestimmt werden, oft die Anzahl N der Projektionselemente übersteigt. In Folge des-sen erfordert eine Iteration bei der List-mode-Rekonstruktion meist auh deutlih mehrRehenaufwand als eine Iteration bei der Rekonstruktion von Projektionen. Dafür istdie Anzahl der notwendigen Iterationen bei der List-mode-Daten wesentlih geringer alsbei Projektionsdaten, da die Rekonstruktion von der verbesserten räumlihen Au�ösungpro�tiert. Abhängig von der Güte der Systemmatrix reihen oft ein paar, im Optimalfalleine Iteration aus.Ein weiterer Nahteil entsteht durh die hohe Präzision der List-mode-Daten. Dadurh,dass einzelne Ereignisse niht mehr in den Projektionsbins zusammengefasst werden, kanndie Gröÿe der Systemmatrix erheblih anwahsen, insbesondere wenn das Sannersystemrotiert, wähst die Zahl der möglihen LORs im Sannersystem enorm an.
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5. Berehnung der Systemmatrix ABei den algebraishen Rekonstruktionsverfahren werden die physikalishen Prozesse, diedem Messvorgang zu Grunde liegen, in der Systemmatrix modelliert. Wie bereits inKapitel 4.3 erwähnt, gibt die Systemmatrix dabei die Wahrsheinlihkeiten an, dass dieEmissionen aus den Voxeln in den LORs detektiert werden. Die Abbildungseigenshaftendes Sannersystems werden also in dieser Matrix beshrieben und eine genaue Berehnungist damit essentiell für eine gute Bildqualität.Idealerweise sollten alle in Kapitel 2 diskutierten physikalishen E�ekte, wie die Reih-weite der Positronen, die Abshwähung im Objekt und in den Detektoren, die Nah-weiswahrsheinlihkeit der Detektoren, et. in die Rekonstruktion mit einbezogen werden.Dabei muss vor allem auh die Geometrie des Sannersystems berüksihtigt werden, dasie einen signi�kanten Ein�uss auf die Nahweiswahrsheinlihkeit der Aktivität einerLOR hat.Praktish ist die Einbeziehung aller E�ekte bei der Berehnung der Systemmatrix jedohsehr komplex und oft nur shwer oder gar niht zu erreihen, so dass bei der Genau-igkeit Kompromisse eingegangen werden müssen. Dies liegt zum einen daran, dass allephysikalishen Parameter niht immer direkt zugänglih sind. Zum anderen werden Ver-einfahungen vorgenommen, um die Berehnungszeit zu senken. Letzteres ist vor allemdann von Nöten, wenn die Systemmatrix auf Grund ihrer Gröÿe niht mehr im Arbeits-speiher des Rehners gehalten werden kann und ihre Koe�zienten bei Bedarf immerwieder neu (engl. on-the-�y) berehnet werden müssen.Der gängige Ansatz zur Berehnung der Systemmatrix besteht daher darin, die System-matrix zu faktorisieren und die relevanten E�ekte weitestgehend getrennt voneinanderzu bestimmen. Grundsätzlih gibt es dabei drei vershiedene Methoden die einzelnenE�ekte zu bestimmen:1. Messung2. Monte-Carlo-Simulation3. Analytishe BerehnungIn der Praxis wird die Systemmatrix dabei meist aus einer Kombination der drei Metho-den bestimmt.In diesem Kapitel werden zunähst die grundsätzlihen Ansätze zur Faktorisierung dis-kutiert und die Bestimmungsmöglihkeiten der einzelnen Faktoren der Systemmatrixvorgestellt. 71



5. Berehnung der Systemmatrix AAnshlieÿend werden die gängigen Methoden zur Berehnung der Systemmatrix beshrie-ben, wie sie bei derzeitigen Rekonstruktionen zum Einsatz kommen. Der Shwerpunktliegt dabei hauptsählih auf der Berehnung der geometrishen Beiträge durh das San-nersystem.Im Anshluss wird das im Rahmen dieser Arbeit entwikelte Verfahren zur Berehnungder Systemmatrix vorgestellt, das die bereits existierenden Verfahren erweitert. Abshlie-ÿend wird das neue Verfahren diskutiert.5.1. Faktorisierung der SystemmatrixZiel der Faktorisierung der Systemmatrix ist es, die im Kapitel 2 diskutierten physi-kalishen E�ekte zu gruppieren und dann diese Gruppen voneinander unabhängig zubestimmen. Der Ansatz bietet den Vorteil, dass dadurh zum einen die Berehnung derSystemmatrix vereinfaht wird, da die untershiedlihen Faktoren auh auf untershiedli-he Art und Weise bestimmt werden können, zum anderen kann der Ein�uss der einzelnenFaktoren auf die Rekonstruktion gezielter untersuht werden.Die Literatur zeigt, dass die Faktorisierung niht bei allen Autoren einheitlih gehandhabtwird und je nah Bedarf und konkretem Anwendungsfall die physikalishen E�ekte inuntershiedlihen Gruppen zusammengestellt werden. Viele Autoren folgen dabei denFaktorisierungsansätzen von Mumuo�glu et al. (1994, 1996a, b)
A = Adet_sens ·Adet_blur ·Aatten ·Ageom ·Apositron (5.1)Die einzelnen Faktoren bedeuten:

Ageom ist ein NxM -Matrix. Ihre Koe�zienten aji geben die Detektionswahrsheinlihkeitan einer Emission aus dem Voxel i im Detektorpaar j an, die sih aus der geometrishenAnordnung der Detektoren und Voxel ergibt. Die Bestimmung des geometrishen Ma-trixfaktors stellt das minimal notwendige Modell für eine Systemmatrix dar.Meist werden die geometrishen Faktoren analytish berehnet. Oft wird dabei angenom-men, dass der Beitrag eines Voxels zu einem Detektorpaar bzw. einer LOR proportionalzu dem Shnittbereih (Volumen, Flähe oder Shnittlänge) der beiden ist (vgl. Abbil-dung 4.11) und lediglih dieser Shnittbereih wird berehnet. Genaugenommen ist dasexakte geometrishe Gewiht eines Voxels jedoh abhängig von dem Abstand zu den bei-den beteiligten Detektoren.Auf die Berehnung der geometrishen bzw. statistishen Gewihtung wird ausführlihin den folgenden Abshnitten eingegangen.
Adet_sens ist eine NxN -Diagonalmatrix, die die Detektore�zienz beshreibt. Diese Ma-trix erweitert das geometrishe Modell Ageom indem sie die variierende Nahweiswahr-sheinlihkeit der einzelnen LORs, die niht durh die Geometrie der beiden Detektorenabgedekt wird, beshreibt. Diese Variationen ergeben sih unter anderem durh intrinsi-she Untershiede der Nahweiswahrsheinlihkeiten in den einzelnen Detektorkristallen.72



5.1. Faktorisierung der SystemmatrixFerner hat die Position der Detektorkristalle im Detektorblok und Anordnung im San-nersystem einen starken Ein�uss auf die Sensitivität, da einzelne Kristallkombinationenuntershiedlih durh ihre Nahbarn abgeshirmt werden können. Letztendlih �ieÿen indie Detektorsensitivität auh Variationen der Datenausleseelektronik, sowie die Totzeitdes Detektorsystems mit ein.Die Bestimmung der Detektore�zienz ist für reale Sannersysteme, bei denen immermehr oder weniger baulihe Variationen auftreten, ebenfalls essentiell, um eine akzepta-ble Bildqualität zu erreihen.Da vor allem die baulihen Variationen und das Verhalten der Ausleseelektronik nurshwer mathematish beshreibbar sind, wird die Detektore�zienz in der Regel durhMessungen mit einer homogene Quelle (Zylinder-, Linien oder planare Quelle) bestimmt(Ho�mann et al. 1989; Defrise et al. 1991b; López 2001; Bai et al. 2002; Bailey et al.2005).
Aatten ist ebenfalls eine NxN -Diagonalmatrix, die die Shwähungsfaktoren, hervorge-rufen durh die Abshwähung im Objekt, für die einzelnen LORs beshreibt. Die Ma-trix wird in der Regel durh Transmissionsaufnahmen bestimmt. Alternativ können dieShwähungsfaktoren auh durh Vorwärtsprojektion des rekonstruierten Bildes gewon-nen werden. Die Berüksihtigung der Objektshwähung in den statistishen Rekon-struktionsverfahren kann dabei zu einer wesentlihen Verbesserung der Bildqualität bei-tragen (Mumuo�glu et al. 1996a).
Adet_blur ist eine NxN -Matrix, die die Ortsunsiherheit eines Messwertes beshreibt. DieOrtsunsiherheit entsteht primär durh Streuung im Detektorblok. Daraus resultiert einefalshe Positionierung der Photonen, so dass diese folglih einer falshen LOR zugewiesenwerden. Werden die Messdaten in Sinogrammen registriert, führt dies zu einer Unshärfein den Sinogrammdaten. Häu�g wird auh die Winkelabweihung der Photonen in dieBerehnung der Matrix Adet_blur mit einbezogen. Physikalish ist diese Zuordnung nihtganz korrekt, da die Breite der Unshärfe von der Position zwishen den beiden beteilig-ten Detektoren abhängt. Die E�ekte sind also ortsabhängig und sollten bei einer exaktenModellierung mit in die geometrishe Matrix Ageom ein�ieÿen. Allerdings wird der Fehlerdurh eine ortsunabhängige Modellierung im allgemeinen als nebensählih eingestuft.Eine exakte Berehnung von Adet_blur ist praktish niht durhführbar, deshalb werdenMonte-Carlo-Simulationen zur Bestimmung von Adet_blur eingesetzt. Die Unshärfe kanndann durh eine Dekonvolution rükgängig gemaht werden. Auf List-mode-Daten, dieper se keine Informationen über ihre benahbarten LORs besitzen, kann der Modellie-rungsansatz für Adet_blur allerdings niht direkt übertragen werden.
Apositron ist eine MxM -Matrix, in der die Positronenreihweite modelliert werden kann.Die Positronenreihweite ist abhängig von dem verwendeten Isotop (vgl. Kapitel 2.1) undkann zum Beispiel durh Monte-Carlo-Simulationen bestimmt werden (Levin u. Ho�man1999). Die Matrix Apositron wirkt dabei als Unshärfe�lter, der auf die Aktivitätsvertei-lung des Objektes angewendet wird (Terstegge et al. 1996; Terstegge 1997). 73



5. Berehnung der Systemmatrix A

(a) Binäre Gewihtung (b) Shnittlängengewihtung () FlähengewihtungAbbildung 5.1.: Räumlih-invariante, geometrishe Gewihte (Kehren 2001).5.2. Berehnung der geometrishen Gewihtsmatrix AgeomWie im vorangegangenen Abshnitt erwähnt stellt die Berehnung der geometrishen Ge-wihtsmatrix Ageom das grundlegende Modell für die Systemmatrix dar. In der Literaturwerden untershiedlihe Verfahren zur Berehnung von Ageom beshrieben, die sih zumTeil erheblih in ihrer Genauigkeit und ihrem Rehenaufwand untersheiden. Prinzipiellkönnen die Verfahren dabei in zwei grundlegende Gruppen getrennt werden:1. räumlih-invariante Gewihtungsshemata2. räumlih-variante Gewihtungsshemata5.2.1. Räumlih-invariante GewihtungDie räumlih-invarianten Gewihtungsshemata setzen voraus, dass die Wahrsheinlih-keit, dass eine Emission aus einem Voxel ein Detektorpaar erreiht, niht von der Po-sition des Voxels zwishen den beiden Detektoren einer LOR abhängt. Die Berehnungder Wahrsheinlihkeit erfolgt hierbei nur aus dem Shnitt der LOR mit dem Voxel. DerAnsatz hat den Vorteil, dass sih die Shnitte analytish und dadurh relativ einfah undshnell berehnen lassen. Auh hier gibt es untershiedlihe Ansätze, die sih in ihrerGenauigkeit und ihrem Berehnungsaufwand untersheiden.Das einfahste und älteste Verfahren ist die binäre Gewihtung (Abbildung 5.1a). Hier-bei wird allen Bildelementen, die von der Verbindungslinie der Detektorzentren getro�enwerden, das gleihe Gewiht, nämlih eins, zugeordnet. Diese Methode wurde unter an-derem von Gordon et al. (1970) für die ART Rekonstruktion eingesetzt und wird heuteeher selten angewendet.Ein verbessertes Verfahren stellt dagegen die Shnittlängengewihtung dar, bei der derBeitrag eines Voxels zu einer LOR aus der Shnittlänge der LOR mit dem Voxel bestimmt74



5.2. Berehnung der geometrishen Gewihtsmatrix Ageomwird (Abbildung 5.1b). Ein e�zientes Verfahren zur Berehnung der Shnittlänge bietetder Siddon-Algorithmus (Siddon 1985).Sowohl das Verfahren der Shnittlängengewihtung als auh das der binären Gewihtungberüksihtigen niht die Ausdehnung der Koinzidenzröhre bzw. die Detektorbreite undkönnen zu kammartigen Rekonstruktionsartefakten führen, insbesondere dann wenn dieVoxelgröÿe kleiner ist als die Breite der Koinzidenzröhre (Kehren 2001). Allerdings wirddas Verfahren der Shnittlängenberehnung auh heute noh zur Rekonstruktion genutzt,denn es stellt einen guten Kompromiss zwishen Genauigkeit und Shnelligkeit dar. Eswird vor allem dann eingesetzt, wenn groÿe Datenmengen verarbeitet werden müssen, wiezum Beispiel bei der CT- oder List-mode-Rekonstruktion. Zum Beispiel shlagen Readeret al. (2001, 2002) und Rahmin et al. (2004) den Siddon-Algorithmus zur Berehnung dergeometrishen Gewihte der Systemmatrix für die List-mode-Rekonstruktion vor. Nebender Berehnung des geometrishen Beitrags für die Systemmatrix kann das Verfahrender Shnittlängengewihtung zusätzlih dazu benutzt werden, den Strahlweg durh dieBildmatrix für die Vor- und Rükprojektion, gegebenenfalls on-the-�y, zu bestimmen.Aufgrund der Verarbeitung groÿer Datenmengen ist eine omputertehnish e�zienteImplementierung notwendig, die zum Beispiel von Jaobs et al. (1998) oder Zhao u.Reader (2002, 2003) vorgestellt wird. Der Siddon-Algorithmus bildet die Grundlage desin dieser Arbeit enwikelten Gewihtungsshemas mittels Strahlverfolgung (engl. ray-traing) und wird näher in Kapitel 5.3 erläutert.Die Flähengewihtung im Zweidimensionalen bzw. die Volumengewihtung im Dreidi-mensionalen, erweitert die Koinzidenzlinie zur sogenannten Koinzidenzröhre (engl. tubeof response, TOR ), die die Ausdehnung der Detektoren berüksihtigt. Analog zu denbeiden anderen Verfahren wird hier dann die Shnitt�ähe bzw. das Shnittvolumen derKoinzidenzröhre mit dem Voxel bestimmt. Es ist das Verfahren mit der gröÿten Genau-igkeit und liefert die besten Rekonstruktionsergebnisse der räumlih-invarianten Gewih-tungsshemata. Es ist allerdings auh das Verfahren mit dem gröÿten Rehenaufwandim Vergleih zu den anderen beiden Shemata. Eine sehr e�ektive und analytish exakteBerehnung wurde zum Beispiel von Sheins et al. (2004) vorgestellt.In den Arbeiten von Ziemons (1992), Shmidlin et al. (1994) und Kehren (2001) werdendie in diesem Abshnitt beshriebenen Gewihtungsshemata genauer untersuht. Hier�nden sih auh mathematishe Berehnungsmöglihkeiten, und es werden die Auswir-kungen auf die Bildqualität und Artefaktbildung untersuht.5.2.2. Räumlih-variante GewihtungDie räumlih-varianten Gewihtungsshemata berüksihtigen, dass die Wahrsheinlih-keit, dass eine Emission aus einem Voxel ein Detektorpaar erreiht, von der Positiondes Voxels entlang der LOR abhängig ist. In der deutshen Literatur wird diese Ge-wihtung oft auh als statistishe Gewihtung bezeihnet. In Abbildung 5.2a wird derSahverhalt an einem zweidimensionalen Beispiel dargestellt. Der Winkelbereih, unterdem die beiden diametral auseinander �iegenden Photonen die beiden Detektoren einer75



5. Berehnung der Systemmatrix A

φ2
φ1(a) Ausshlieÿlihe Berüksihtung der Detektorvorderseiten

φ2
φ1

(b) Berüksihtigung der Detektororientierung und AusdehnungAbbildung 5.2.: Statistishe Gewihtungsshemata und ihre Abhängigkeit vom Emission-ort.LOR erreihen können, hängt von der Position der Emission ab. Die Wahrsheinlihkeit,dass beide Photonen die Vorderseite der Detektoren erreihen, ist dann näherungsweiseproportional zu dem Winkel, der von dem Emissionspunkt und den beiden Ekpunktendes entfernteren Detektors aufgespannt wird
aji ∝

|φ|
2πFür dieses Gewihtungsshema ergibt sih damit eine Wahrsheinlihkeitsverteilung in-nerhalb einer LOR, die im Zentrum zwishen den Detektoren eine Dreieksform besitztund sih zu den Detektoren hin in eine immer �aher werdende Trapezform wandelt. InAbbildung 5.3 ist die Wahrsheinlihkeitsverteilung für vershiedene Positionen in einemRingsanner dargestellt (a).Dieses statistishe Gewihtungsshema wird vor allem dann eingesetzt, wenn es auf einehohe räumlihe Au�ösung ankommt. Anwendung fand das Verfahren zum Beispiel beimJüliher TierPET (Terstegge et al. 1996; Terstegge 1997). Der Nahteil bei diesemVerfahren ist der hohe Rehenaufwand, so dass es in der Praxis seltener angewendetwird. Zum Einsatz kommt es zum Beispiel beim MiroPET (Qi et al. 1998) für dieBildrekonstruktion von Projektionen. Andere in der Literatur beshriebene Studien sindeher von prinzipieller Natur und untersuhen die grundlegenden Eigenshaften auf die76



5.2. Berehnung der geometrishen Gewihtsmatrix Ageom
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a) b)

Abbildung 5.3.: Shematishe Darstellung der koinzidenten Antwortfunktion als Funk-tion der Position in einem Ringsanner. Links (a) werden lediglih dieDetektorvorderseiten bei der Berehnung berüksihtigt, während rehts(b) sowohl die Detektororientierung als auh die Ausdehnung mit einbe-zogen sind.
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5. Berehnung der Systemmatrix ARekonstruktion (Allison et al. 2006). Auh in der List-mode-Rekonstruktion wird dasstatistishe Gewihtungsverfahren bereits verwendet (Reader et al. 1998b).Das oben beshriebene statistishe Gewihtungsverfahren ist nur für parallel orientierteDetektor�ähen genau, da es lediglih die Vorder�ähen der Detektoren berüksihtigt,aber noh niht die Ausdehnung und Orientierung der Detektoren. Dadurh kommt esbesonders am Rand des FOV eines Tomographen immer noh zu einem räumlihen Auf-lösungsverlust, da hier in der Regel die Detektoren gegeneinander verkippt sind unddadurh der Quershnitt der Koinzidenzröhre zunimmt, während die e�ektive Länge derKristalle abnimmt. Durh die Verkippung der Kristalle ändert sih auh die Form derWahrsheinlihkeitsverteilung, wie shematish in Abbildung 5.3 (b) zu erkennen ist. Die-ser E�ekt, der auh als Parallaxene�ekt bezeihnet wird, ist signi�kant und sollte bei derRekonstruktion modelliert werden, wodurh eine weitere Verbesserung der Ortsau�ösungam Rand des FOV erzielt werden kann (Leomte et al. 1984; Shmitt et al. 1988; Karutau. Leomte 1992).Zur Berehnung der statistishen Gewihte unter Einbeziehung des Parallaxene�ektesmuss berüksihtigt werden, dass die Nahweiswahrsheinlihkeit der Photonen im De-tektor von deren Emissonswinkel aus dem Voxel, sowie von der Länge der Wegstrekeabhängt, die sie im Detektor durhlaufen (Abbildung 5.2b). Solhe Modelle sind in derRegel rehnerish durhaus einfah zu beshreiben, allerdings lassen sie sih niht in eineanalytish geshlossene Form bringen.In der Literatur werden Ansätze zur Implementation dieser Verfahren beshrieben, dohes handelt sih hierbei niht um ehte dreidimensionale Implementationen. Die meistenVerfahren, wie zum Beispiel das von Shmitt et al. (1988), sind Näherungsverfahren, die inder Regel nur gültig sind, wenn die Entfernung vom Zentrum des FOV klein im Verhältniszum Ringradius ist. Strul et al. (2003) testen ein Verfahren für Ringtomographen mitmehreren Layern, dass auh für Kleintiertomographen mit kleineren Ringradien geeignetist. Allerdings werden auh hier die Berehnungen auf die sogenannte �In-plane�-Ebenevereinfaht.5.3. Ray-traing der SystemmatrixDas in dieser Arbeit entwikelte statistishe Gewihtungsverfahren berüksiht die wah-re, dreidimensionale Geometrie und Orientierung der Detektoren bei der Berehnung derNahweiswahrsheinlihkeiten der Photonen im Detektor. Der Ansatz des Verfahrens istdabei prinzipiell unabhängig von der Geometrie der Detektorblöke und der des San-nersystems.Zur Bestimmung der Koe�zienten aji einer LOR wird der Weg der Photonen mittelsStrahlverfolgung (engl. ray-traing) durh die Detektoren und das FOV berehnet. Da-bei kommt als grundlegendes Verfahren der Siddon-Algorithmus (Siddon 1985) zur An-wendung. Dem hier vorgestellten Ray-traing-Ansatz liegt dabei das lineare Absorpti-78



5.3. Ray-traing der Systemmatrix
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Abbildung 5.4.: Ray-traing der Flugbahn eines Photons. Die Nahweiswahrsheinlih-keit eines Photons in einem spezi�shen Kristall berehnet sih aus denAbsorptions- und Shwähungslängen im Detektorblok.onsmodell zugrunde, wobei Streue�ekte, Winkelunsiherheit und Positronenreihweitevernahlässigt werden.Unter diesen Vorraussetzungen und unter Berüksihtigung der Shwähung des Pho-tonen�usses durh die Kristalle ist die Wahrsheinlihkeit pC(O,d), dass ein einzelnesPhoton, emittiert aus dem Voxel i mit dem Mittelpunkt O in Rihtung d, im Kristall Cdetektiert wird, gegeben durh
pC(O,d) =

(

1 − e−µCLC(O,d)
)

e−
P

l µlLl(O,d) (5.2)
µC bzw. µl ist der lineare Absorptionskoe�zient des Detektionskristalls bzw. der vorherdurhdrungenen Layer l und LC(O,d) bzw. Ll(O,d) ist die Shnittlänge der Photonen-�ugbahn mit dem Kristall bzw. dem Layer l. Abbildung 5.4 veranshauliht den Sahver-halt. Die Skizze entspriht dem vereinfahten Modell der ClearPETTM-Detektorblokgeometrie,wie sie für das List-mode-Rekonstruktionsprogramm implementiert wurde. Hierin sind79



5. Berehnung der Systemmatrix Adie einzelnen Kristalle in einem Layer (mit dem selben Absorptionskoe�zienten) zusam-mengefasst, um die Shnittlängenberehnung zu beshleunigen.Für zwei Kristalle C1 und C2 in Koinzidenz muss Gleihung 5.2 für beide Kristalle be-rehnet werden und es folgt damit für die Nahweiswahrsheinlihkeit pC1,2
eines Photo-nenpaares

pC1,2
(O,d) =
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)

e−
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l µlLl(O,d) (5.3)Die Gesamtdetektionswahrsheinlihkeit aji aller emittierten Photonen aus einem Voxel
i mit dem Zentrum Oi = (x, y, z) im Detektorpaar j, das durh die Kristalle C1und C2de�niert wird, nahgewiesen zu werden, erhält man durh Intergation über den gesamtenRaumwinkel
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Dieses Intergal ist sehr aufwendig zu berehen und in der Regel wird es auf den zwei-dimensionalen Fall reduziert und nur die sogenannten �In-plane�-E�ekte, das heiÿt nurdas Integral über φ, werden berehnet (Strul et al. 2003). Zur Berehnung der gesam-ten Systemmatrix muss Gleihung 5.4 nun für alle Voxelpositionen i = 1, ...,M und alleDetektorpaarkombinationen bzw. LORs j = 1, ...,N berehnet werden. Prinzipiell bietensih dazu zwei Vorgehensweisen an:1. Voxelbasierte Berehnung:Hier betrahtet man den Emissionsort Oi eines Voxels i zunähst als fest und be-rehnet dann die Koe�zienten aji für alle Detektorpaare bzw. LORs j, bevor mandie Berehnung mit dem nähsten Voxel wiederholt. Die Berehnung ist e�zient,wenn die Koe�zienten gespeihert werden können. Diese Vorgehensweise eignetsih für die Rekonstruktion von Projektionen.2. LOR-basierte Berehnung:Bei dieser Vorgehensweise werden nur die Koe�zienten aji für alle Voxel i, die zueiner festen LOR j einen Beitrag leisten berehnet. Danah wird mit der nähstenLOR fortgefahren. Das Verfahren entspriht der Natur der List-mode-Daten undder Einsatz ist vor allem sinnvoll, wenn die Systemmatrix niht gespeihert werdenkann und zur Rekonstruktion on-the-�y berehnet werden muss. Abhängig von derGenauigkeit bei der Berehnung der Koe�zienten ist die LOR-basierte Berehnungin der Regel weniger e�zient als der voxelbasierte Ansatz, da Gleihung 5.4 füreinen Voxel wiederholt angewendet werden muss.80
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(b) Strahlerzeugung auf TOR-EndkappenAbbildung 5.5.: Zwei der untersuhten Möglihkeiten zur Strahlerzeugung für den Ray-traing-Algorithmus. Die Strahlen werden durh die Verbindungslinie derzufällig bestimmten Punkte (rot) generiert.Bei der hier vorgestellten List-mode-Rekonstruktion für das ClearPETTM Neuro kommtdas LOR-basierte Verfahren zum Einsatz. Um das Verfahren e�zient zu gestalten, müssenzum einen die zu einer LOR beitragenden Voxel eingeshränkt und zum anderen auhder Winkelbereih für die Strahlerzeugung sinnvoll begrenzt werden.Bei dem gewählten Ray-traing-Ansatz werden die zu einer LOR beitragenden Voxeldurh eine abgewandelte Version des Siddon-Algorithmus berehnet. Für jeden Strahlwerden hierbei lediglih die Voxel bestimmt, die von diesem Strahl getro�en werden.Anstatt den getro�enen Voxeln die Shnittlänge als Gewiht zuzuweisen, wird die zuvornah Gleihung 5.3 berehnete Nahweiswahrsheinlihkeit des Strahls auf alle getro�enenVoxel addiert. Die Berehnung der Gewihte hängt dann im Weiteren nur noh von derrihtigen Verteilung über den Winkelbereih (φ, θ) der erzeugten Strahlen ab.Eine einfahe und shnelle Methode zur Begrenzung des Emissionswinkels der Strahlen istin Abbildung 5.5a dargestellt. Hier werden zufällige Punkte in den beiden Kristallen einerLOR erzeugt, durh die dann die Strahlen gelegt werden. Der Ansatz hat den Vorteil,dass nur Strahlen erzeugt werden, die durh beide Kristalle laufen und somit auf jedenFall einen Beitrag zu den Koe�zienten aji einer LOR leisten. Allerdings ist dieser Ansatzreht ungenau, da die so erzeugten Strahlen, abhängig von der Form und Orientierung81



5. Berehnung der Systemmatrix A

(a) Perspektivishe LOR (b) Parallelprojektion entlang der LORAbbildung 5.6.: Koordinatensysten und Ausdehnung des berehneten Begrenzungsqua-ders für zwei beliebig orientierte Kristalle. Der Zylinder bildet das FOVfür die Rekonstruktion ab und ist hier etwas kleiner als das Messfeld desSannersystems.der Kristalle, eine Häufung im Zentrum der LOR aufweisen, so dass der Winkelbereihniht gleihmäÿig abgetastet wird.Hier wurde ein aufwändigeres aber genaueres Verfahren angewendet, bei dem die Strahlenannähernd gleihmäÿig über den Winkelbereih erzeugt werden (Abbildung 5.5b). Umdies zu erreihen, wird zunähst eine quaderförmige Begrenzungsbox (engl. boundingbox) für die Koinzidenzröhre bestimmt und anshlieÿend zufällige Strahlen durh dieden kristallzugewandten Flähen des Quaders gelegt.Die Begrenzungsbox wird hierbei durh ihr Zentrum OBB , das Koordinatensystem (êx, êy, êl)und die Ausdehnung ±(dx, dy, dl) entlang der Koordinatenaxen de�niert. Das Zentrumergibt sih aus dem Mittelpunkt der LOR
OBB = (PC1

+ PC2
)/2,wobei PC1

und PC2
die Zentrumskoordinaten der beiden Kristalle sind. Die Einheitsvek-toren des Koordinatensystems des Begrenzungsquaders lassen sih aus dem normiertenRihtungsvektor dLOR = PC1

+ PC2
/|PC1

+ PC2
| der LOR bestimmen

êx = ez × dLOR

êy = dLOR × (ez × dLOR)

êl = dLORBei der Berehnung des Einheitsvektors êx wird die Tatsahe ausgenutzt, dass bei al-len Kristallen immer eine Ahse parallel zur z-Ahse des Sannersystems orientiert ist.82



5.3. Ray-traing der SystemmatrixDer Quershnitt des Begrenzungsquaders, das heiÿt die Ausdehnung (dx, dy), kann an-shlieÿend aus der Projektion der Ekpunkte (engl. verties) vC1,wund vC2,w der beidenKristalle auf die Abshnitte der Koordinatenahsen êx und êy bestimmt werden
dx = max{êx ∗ vC1,w, êx ∗ vC2,w}und
dy = max{êy ∗ vC1,w, êy ∗ vC2,w}für w = 1, ..., 8. Die Länge dl des Begrenzungsquaders ergibt sih in etwa aus der Längeder Verbindungslinie der Kristallzentren. Die tatsählihe Länge muss dabei etwas kürzersein, damit die später generierten Strahlen die beiden Kristalle auh voll überdeken (vgl.Abbildung 5.5b). Die minimal nötige Verkürzung ist auf Grund der komplizierten, realenForm der Koinzidenzröhre im Dreidimensionalen relativ shwer zu berehnen und wurdedeshalb lediglih abgeshätzt, indem dl auf beiden Seiten jeweils um die halbe Länge derKristalle verkürzt wurde. Abbildung 5.6 stellt die Ergebnisse zur Berehnung der Begren-zungsbox einer shrägen LOR für den dreidimensionalen Fall an einem Beispiel aus derGeometrie des ClearPETTM Neuro dar. In der Parallelprojektion entlang der Rihtungder LOR (Abbildung 5.6b) ist hierbei sehr gut zu erkennen, dass sih der berehneteQuershnitt des Begrenzungsquaders optimal an die Ausdehnung und Orientierung derKristalle anpasst.Mit dem oben beshriebenen Verfahren läÿt sih eine gute Approximation der statisti-shen Gewihte für eine LOR nah Gleihung 5.4 erreihen, die die Detektororientierung,-ausdehnung und Anordnung im Detektorblok berüksihtigt. In Kapitel 6 wird dashier vorgestellte Berehnungsverfahren anhand von Monte-Carlo-Simulationen bestätigt.Allerdings werden bei dem Ray-traing-Verfahren niht die absoluten Werte der Koe�-zienten aji, sondern nur relative Werte bestimmt, das heiÿt die berehneten Koe�zien-ten sind lediglih proportional zu den absoluten Werten und der Proportionalitätsfaktorhängt von der Anzahl der erzeugten Strahlen ab. Ferner ändert sih der Faktor mit derAusdehnung (dx, dy, dl) der Begrenzungsbox, da sih mit verändernder Gröÿe logisher-weise auh die Strahlendihte in der Box ändert. Um den Proportionalitätsfaktor füralle LORs konstant zu halten, muss die Anzahl der erzeugten Strahlen mit (dx, dy, dl)variiert werden. Der Zusammenhang wurde experimentell bestimmt. Dazu wurde für ei-ne vorgegebene, direkte LOR und eine feste Anzahl von Strahlen die Länge dl und derQuershnitt (dx, dy) des Begrenzungsquaders variiert.In Abbildung 5.7a ist die Anzahl der zu der LOR beitragenden Strahlen, das heiÿt dieAnzahl der Strahlen, die beide Kristalle tre�en, über dem relativen Quershnitt (x =Breite des Kristalls / Breite der Begrenzungsbox) der Begrenzungsbox aufgetragen. Manerkennt, dass die Anzahl der beitragenden Strahlen mit 1/x2 abnimmt. Skaliert man dieAnzahl der erzeugten Strahlen folglih mit x2 bleibt die Anzahl der Strahlen, die beideKristalle tre�en nahezu konstant (Abbildung 5.7b). Der gleihe Zusammenhang gilt fürdie y-Dimension.Für die Länge des Begrenzungsquaders gilt der umgekehrte Zusammenhang. Die Strah-lendihte oder die Anzahl der beitragenden Strahlen nehmen mit einer Verkürzung der83
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Abbildung 5.8.: Anzahl der beitragenden Strahlen bei Verkürzung der relativen Länge lder Begrenzungsbox und Skalierung der erzeugten Strahlen mit 1/l2.
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5.3. Ray-traing der SystemmatrixLänge quadratish ab. Abbildung 5.8 stellt die Anzahl der einen Beitrag leistenden Strah-len über der relativen Länge l der Box nah Korrektur der erzeugten Strahlen um denFaktor 1/l2 dar. Die Anzahl zeigt eine zunehmende statistishe Shwankung mit abneh-mender Länge der Box. Der Mittelwert liegt aber bei dem Wert für l = 1. Die Shankun-gen können durh eine Erhöhung der erzeugten Strahlen gesenkt werden.Zusammengefasst ergibt sih damit für den Einsatz des Raytraing-Algorithmus in derRekonstruktion eine notwendige Skalierung der Grundanzahl der zu erzeugenden Strahlenmit dem Faktor
(

dx · dy

dl

)2

,um keinen Bias zwishen vershiedenen LORs zu erzeugen. Für das ClearPETTM Neuromit einem Ringdurhmesser von 138 mm ergeben sih folgende Minimal- und Maximal-werte für die Ausdehnung der Bouding-box:Minimum Maximum
dx [mm℄ 1 4, 81

dy [mm℄ 1 4, 96

2 · dl [mm℄ ≈ 92 ≈ 170

85



6. Simulation (Validierung desRay-traing-Algorithmus)Neben Experiment und Theorie, ist das dritte Standbein der Naturwissenshaften mitvoranshreitender Entwiklung der Computertehnologie die Simulation geworden. Sieermögliht die Berehnung komplexer physikalisher Systeme. Gegenüber dem aufwen-digeren und teureren Experiment hat sie den Vorteil, dass sih Änderungen an einerMessung einfaher umsetzten lassen. Zudem läuft die Untersuhung unter kontrolliertenBedingungen ab.Zur Beshreibung des radioaktiven Zerfalls und des Verhaltens von Strahlung bzw. Ele-mentarteilhen in Materie sind Monte-Carlo-Methoden ein geeignetes und wihtiges Werk-zeug (Zaidi 1999). Für die PET können damit zum Beispiel Untersuhungen zur Streu-ung (Ziegler u. Kuebler 1993) oder Studien zum Systemdesign von Sannersystemen(Heinrihs 2003; López 2001), sowie Simulationen der Systemmatrix (Böning 2002)durhgeführt werden.Ziel dieses Kapitels ist es, die Berehnungen des Ray-traing-Algorithmus durh eineSimulation zu validieren. Zu diesem Zwek werden die Antwortfunktionen einer beispiel-haften Detektormodulkombination simuliert, an der senkrehter und shräger Einfall aufdie Kristalle untersuht wird.Im ersten Abshnitt wird das verwendete Programmpaket vorgestellt. Danah folgt derAufbau der Simulation und die Datenauswertung. Abshlieÿend werden die simuliertenund berehneten Antwortfunktionen verglihen und die Ergebnisse diskutiert.6.1. GATE (GEANT4 Appliation for TomographiEmission)GATE (Jan et al. 2004; Struhl et al. 2003) ist ein weit verbreitetes und gut evaluiertesSimulationswerkzeug, das auf die Berehnung der Phänomene von PET- und SPECT-Systemen zugeshnitten ist.Dem Anwender stellt GATE eine C++-Bibliothek und eine �exible Sript-Sprahe bereit,mit der sih die Sanner aufbauen und darstellen lassen. Der Aufbau der Simulationumfasst dabei in erster Linie die De�nition der Sanner- und Phantomgeometrie, sowiedie Wahl der Materialien.86



6.1. GATE (GEANT4 Appliation for Tomographi Emission)Zusätzlih lassen sih die zugrunde liegenden physikalishen Modelle wählen bzw. ein-oder ausshalten, wodurh die gezielte Untersuhung von einzelnen Phänomenen, wiez.B. der Streuung oder der Positronenreihweite möglih ist.Letztendlih wird auh die Detektor- und Ausleseelektronik simuliert, wodurh u. a. De-tektortotzeiten und Koinzidenzverhalten beshrieben werden können. Dabei ermöglihtGATE die Simulation von zeitabhängigen Phänomenen wie der Detektorbewegung unddes radioaktiven Zerfalls der Quelle und erlaubt somit die Simulation ganzer Messungenunter realistishen Akquisitionsbedingungen.Für eine spätere Analyse wird der zeitlihe Verlauf der bei den Zerfallsprozessen ent-standenen Teilhen bzw. Wellen und deren Wehselwirkung mit der umgebenen Materie,sowie viele weitere Parameter aufgezeihnet. Neben einem nativen Textformat besitztGATE auh eine Anbindung an andere Dateiformate, die bei der Analyse hilfreih sind.Darunter be�ndet sih auh das List-mode Format LMF.Zusammengefasst gliedert sih der Aufbau einer GATE Simulation immer in die folgendenShritte (Jan et al. 2005):1. De�nition der Sannergeometrie und Wahl des Materials2. De�nition der Phantomgeometrie und Wahl des Materials3. Spezi�kation des physikalishe Modells4. Initialisierung der Simulation5. Spezi�kation des Detektormodells und der Ausleseelektronik6. De�nition der Quelle(n)7. Wahl der Ausgabeformate8. Starten der AkquisitionViele Routinen von GATE basieren auf dem Monte Carlo Programmpaket GEANT4(Allison et al. 2006; Agostinelli et al. 2003). Das Paket wird am CERN, Genf (Shweiz),entwikelt und ist allgemeiner als Werkzeug für die Detektorentwiklung und Simulationim Mittel- (ab 10 eV ) und Hohenergiephysikbereih konzipiert.Die Hauptaufgabe von GEANT besteht in der Berehnung des Transports der Wellenbzw. Teilhen durh die Detektoren. GEANT erstellt dazu die Tabellen mit den Wir-kungsquershnitten und Absorptionskoe�zienten der verwendeten Materialien, aus de-nen die Wehselwirkungswahrsheinlihkeiten für die folgende Monte Carlo Simulationbestimmt werden. 87
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(a) (b)Abbildung 6.1.: Shematisher Aufbau der Simulation (a) und Geometrie in GATE (b).Gelb sind die Detektoren und grün die Pfade der Gammapaare.6.2. Aufbau der SimulationZiel der Simulation mit GATE ist es, die Berehnungen der Systemmatrix durh den Ray-traing-Algorithmus zu überprüfen. Hierbei sollte insbesondere die korrekte Verteilungder Antwortfunktion innerhalb der direkten Koinzidenzröhre, sowie die Abshwähungdurh benahbartes Material bei shrägem Einfall auf die Detektoren untersuht werden.Zu diesem Zwek wurde eine einfahe Detektorgeometrie mit 2 Blöken simuliert. Die De-tektoren haben einen Abstand von 140 mm und bestehen jeweils aus fünf, 10x10x20 mmgroÿen LSO-Kristallen, die in einer Reihe angeordnet sind. Die Geometrie entspriht demAusshnitt einer Shiht von zwei gegenüberliegenden Modulen des ClearPETTM Neuro,bei der beide Kristallagen zusammengefasst und die Detektorkristalle in tangentialer undaxialer Rihtung 10-fah vergröÿert sind. Durh die Vergröÿerung wird der Quershnittder Kristalle, respektive der TOR breiter und in Folge die Systemmatrix stärker besetzt.Das gesamte FOV ist mit einem zylindrishes Phantom aus Wasser gefüllt, das im Falleeiner Positronenquelle als Annihilationsmedium dient. Als Quelle wurde darin ein ho-mogener Quader mit einer Aktivität von 400 kBq simuliert. Der Quader shränkt denUntersuhungsbereih auf etwas mehr als den Raum zwishen den Detektoren ein undentspriht dem Bereih aus dem signi�kante Beiträge zu den LORs erwartet werden.Abbildung 6.1 zeigt den Aufbau der Simulation im Überblik.Das physikalishe Modell von GATE wurde möglihst nahe an die Gegebenheiten des88



6.2. Aufbau der SimulationSimulationsparameter Gammaquelle PositronenreihweiteQuelle Quader F 18-ZylinderAktivität 400 kBq 400 kBqTeilhenerzeugung der Quelle 2 Gammas 1 PositronWinkelbereih der Gammas eingeshränkt vollSimulierte Zeit 71 * 20 s 126 * 100 sSumme der Koinzidenzen 8.004.288 708.288Zufällige Koinzidenzen 86.735 3.545Koinzidenzen in direkter LOR (2:2) 320.234 29.253Koinzidenzen in shräger LOR (0:0) 306.116 26.753Simulationsdauer (Dual-Core PC) a. 3 Wohen a. 2 MonateTabelle 6.1.: Statistik der beiden Simulationen.Ray-traing-Algorithmus angepasst. Zur Simulation des linearen Absorptionsmodells oh-ne Streuung werden bis auf den Photoelektrishen E�ekt alle Wellen-Teilhen-Interaktionen,insbesondere die Compton- und Rayleigh-Streuung, sowie die Gammakonversion deakti-viert.Des weiteren wird auh die Positronenreihweite vom Ray-traing-Algorithmus niht be-rüksihtigt und in der simulierten Quelle ebenfalls deaktiviert. Dazu werden statt desPositrons direkt zwei Gammaquanten erzeugt, die ohne Winkelunsiherheit auseinanderstreben. Zusätzlih wird der Winkelbereih bei der Gammaerzeugung auf den maxima-len Winkel zwishen den Detektormodulen beshränkt, wodurh weniger Gammaquantenerzeugt werden, die niht detektiert werden können. Damit steigt die Zählrate in allenKristallen erheblih an.Um den Ein�uss der Positronenreihweite, auf die (tangentiale) Verbreiterung der Ant-wortfunktion näher zu untersuhen, wurde eine weitere Simulation mit einem homogenen
18FZylinder gleiher (Anfangs-)Aktivität als Positronenquelle durhgeführt.In beiden Fällen wurden die Informationen zu den koinzidenten Ereignissen mit einemZeitfenster von 12 ns akquiriert.Als Ausgabe genügt die Liste der Koinzidenzen im Textformat (gateCoinidenes.dat),die u.a den Anihilationsort bzw. den Entstehungsort der beiden Gammaquanten und dieregistrierenden Kristalle beinhaltet. Beides wird für die späteren Analyse der Antwort-funktion benötigt. Zusätzlihe Ausgabeformate können deaktiviert werden, da sie zumTeil erheblihen Speiherbedarf mit sih bringen.Eine vollständige Liste der gesetzten Parameter der Simulationen können dem GATE-Maro im Anhang A entnommen werden. Tabelle 6.1 fasst die wihtigsten Untershiededer Simulationen mit und ohne Positronenreihweite nohmal zusammen. 89



6. Simulation (Validierung des Ray-traing-Algorithmus)6.3. Methodik der AuswertungDie Simulationen sollte so lange laufen, bis eine hinreihende Anzahl von Koinzidenzen inden zu untersuhenden LORs akquiriert wurde (Tabelle 6.1). Zur Vermeidung tehnisherProbleme bei sehr langen Simulationen (Datenvolumen, Programmstabilität) wurde inder Praxis jedoh eine kürzere Zeit gewählt und die Simulation dafür mehrfah wiederholt.Hierbei muss darauf geahtet werden, dass jede Wiederholung mit einem neuen Satz anZufallszahlen initialisiert wird, um niht immer wieder das vorangegangene Ergebnis zureproduzieren. GATE berehnet dabei den neuen Satz an Zufallszahlen automatish aufBasis der alten, sofern diese noh von der letzten Simulation vorliegen.Nah der Simulation werden zuerst die zufälligen Koinzidenzen aus der Liste entfernt.Die Sortierung fällt in der Simulation leiht, da für jedes Gammaquant auh die Iden-ti�zierungsnummer des erzeugenden Ereignisses aufgezeihnet ist. Insgesamt sind rund1% alle registrierten Ereignisse zufällige Koinzidenzen. Die geringe Zahl sollte keinensigni�kanten Ein�uss auf die Ergebnisse zeigen.Die wahren Koinzidenzen werden dann weiter nah den vershiedenen Kristallkombi-nationen sortiert. Zur näheren Untersuhung der Antwortfunktion wurden die direkte,zentrale LOR mit der Koinzidenz zwishen den Kristallen der Nummer 2 und die ganzshräge LOR mit der Koinzidenz zwishen den Kristallen der Nummer 0 herangezogen(vgl. Abbildung 6.1a). Da keine Streuung simuliert wurde und so auh kein Überspre-hen von Ereignissen in die Nahbardetektoren auftreten kann, sind die Resultate dereinzelnen LORs voneinander unabhängig. Somit läÿt sih die Statistik nahträglih ver-bessern, indem die Anihilationsorte einander symmetrisher LORs transformiert und ihreKoinzidenzen summiert werden. Bei der gegebenen Geometrie sind das die fünf direktenLORs, die durh eine Translation entlang der Y-Ahse, und jeweils zwei shräge LORs,die durh eine Spiegelung an der X-Ahse ineinander überführt werden können. Auf dieAusnutzung weiterer Symmetrien innerhalb einer LOR (Punktsymmetrie zum Zentrumder LOR und axiale Symmetrie) wurde verzihtet, um das Simulationsergebnis besser imBezug auf seine Statistik beurteilen zu können.Die Ausnutzung aller Symmetrien wird bei gröÿeren Simulationen, wie z. B. bei derSimulationen der gesamten Systemmatrix zu Rekonstruktionszweken, jedoh niht nurwegen der Rehenzeitersparnis obligat, sondern führt auh zu einer stabileren Matrix.Zum Shluss wird aus den erhaltenen Koinzidenzlisten der LORs der Ort der Annihilati-on ausgelesen und das Ereignis in eine Volumenmatrix mit 1283 Voxeln und 1 mm3Voxelgröÿe neu einsortiert, um die simulierte Antwortfunktion zu erhalten.6.4. ErgebnisseAbbildung 6.2 zeigt das Ergebnis der Simulation für die direkte LOR und die shräge LORin zentralen Shnitten und in volumetrisher Ansiht. Die maximale Zählrate in einemVoxel beträgt hierbei nah Ausnutzung der oben genannten Symmetrien und Summation90



6.4. Ergebnisse

(a) Direkte LOR (C2<->C2).
(b) Shräge LOR (C0<->C0).Abbildung 6.2.: Zentrale Shnitte (links) und Maximum Intensity Projetion (rehts) dersimulierten LORs.
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6. Simulation (Validierung des Ray-traing-Algorithmus)449 Anihilationen für die direkte LOR bzw. 162 für die shräge LOR. Aufgrund deretwas geringen Zählrate und der Tatsahe das die LOR nur 10 Voxel breit ist, sehen dieResultate noh etwas grobkörnig aus, lassen die Verteilung aber dennoh gut erkennen.Der Vergleih mit den Ergebnissen des Ray-traing-Algorithmus geshieht dann anhandvon Shnitten und Summenpro�len durh die Volumen. Für die gemeinsame Darstellungwird das Maximum der Zählrate in den Volumen (auf eins) normiert.6.4.1. Direkte LORIn den Abbildungen 6.3 und 6.4 werden die Simulationsergebnisse der direkten LOR mitden Ergebnissen des Ray-traing-Algorithmus verglihen. Der Vergleih erfolgt anhandvon Pro�len der Shiht z = 63, die einer axialen Position bei -0,5 mm entspriht. (Daszentrale Pro�l bei der axialen Koordinate von 0 mm existiert aufgrund der geradenAnzahl von Voxeln im Bildvolumen hier niht.) Die Graphen stellen die Zählrate n, derin den einzelnen Voxeln emittierten und von der LOR registrierten Gammapaare, überder tangentialen Koordinate y und für vershiedene radiale Abstände d vom Zentrum derLOR dar. Für die Simulationsergebnisse wird zusätzlih auh die erwartete Streuung σ(Standardabweihung) der Zählrate berehnet. Bei einer Poissonverteilung gilt dabei füreine mittlere gemessene Zählrate n eine Standardabweihung von σ =
√

n.Bei der Betrahtung der Graphen fällt auf, dass die simulierten Pro�le stärker als erwar-tet von der zur erwartenden Trapezform mit der Symmetrie zur Ahse Y = 0 mm (grüneLinie) abweihen. Der Grund dafür ist in der geringen Statistik und den damit einherge-henden Shwankungen bei der Zählrate zu sehen, die oft augensheinlih gröÿer als dasPoissonintervall ausfallen. Besonders deutlih kann das am Plateau der Trapeze beobah-tet werden. Die einzelnen Plateaus sollten idealerweise eben sein; stattdessen di�eriertdie absolute Höhe um bis zu 11% der absoluten Zählrate. Trotz der lokal auftretenden�Ausreiÿer� wird die allgemeine Form der Pro�le gut wiedergegeben.Vergleiht man die Ergebnisse des Ray-traing-Algorithmus mit der Simulation, so zeih-net sih eine reht gute Übereinstimmung der Pro�le ab. Insbesondere die Breite derPlateaus stimmt sehr genau überein. Bei Betrahtung der Plateauhöhe fällt auf, dass derRay-traing-Algorithmus ansheinend dazu neigt, die Sensitivität in den Voxeln leiht zuübershätzen. Der E�ekt ist dabei abhängig von der radialen Position des Pro�ls. Wäh-rend bei gröÿeren radialen Positionen (d≈50%) die Höhen der Plateaus nahezu gleih auf-liegen, ist im Zentrum die mittlere Zählrate des Ray-traing-Algorithmus durhshnittlih13% höher als die der Simulation. Infolge dessen zeigen auh die Flanken einen steilerenVerlauf.Um die geringe Statistik zu kompensieren und die Ergebnisse besser vergleihen zu kön-nen, wurden alle Y -Pro�le einer LOR gestapelt. Dadurh wird nun die Gesamtzählratein den entsprehenden Ebenen senkreht zum Pro�l verglihen und niht mehr in je-dem Voxel einzeln. Das Ergebnis ist in Abbildung 6.5 (b) dargestellt und zeigt eine sehrgute Übereinstimmung zwishen Simulation und Ray-traing-Algorithmus. Die Abwei-92
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Abbildung 6.3.: Vergleih zwishen simulierten (durhgängig) und berehneten (gestri-helt) Pro�len für die direkte LOR. 93
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Abbildung 6.4.: Vergleih zwishen simulierten (durhgängig) und berehneten (gestri-helt) Pro�len für die direkte LOR. (Fortsetzung von Abbildung 6.3).94
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()Abbildung 6.5.: Summenpro�le der direkten LOR für die vershiedenen Raumrihtungen.
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Abbildung 6.6.: Simulation der direkten LOR unter Einbeziehung der Positronenreih-weite (gestapelte Y -Pro�le).hungen in der Zählrate sind dabei stets unter 3% des Maximums. Gleihes tri�t auf diegestapelten Z-Pro�le zu (), die aus Symmetriegründen die selbe Verteilung zeigen.Bei der Stapelung der X-Pro�le (a) ergibt sih eine konstante Zählrate, da in jeder Shihtsenkreht zur LOR die gleihe Anzahl von Photonen erzeugt und detektiert wird, lediglihdie Verteilung innerhalb dieser Shiht ist untershiedlih, wie die Y-Pro�le und Z-Pro�lezeigen. Der Ray-traing-Algorithmus gibt das auh sehr gut wieder. Bei der Simulationtreten allerdings wieder kleinere Abweihungen aufgrund der geringeren Statistik hervor.Die Zählrate in einer Shiht variiert hier zwishen 95-100% der maximalen Zählrate.Die Einbeziehung der Positronenreihweite in die Simulation einer LOR ist in Abbildung6.6 dargestellt. Aufgrund des höheren Simulationsaufwandes konnte hier auh nur einesehr geringe Statistik simuliert werden, so dass das Ergebnis nur in der Stapelung der
Y -Pro�le gezeigt wird. Der E�ekt der Positronenreihweite begrenzt sih auf die Basisdes Pro�ls, wo sih, wie erwartet, eine Verbreiterung von etwa 1-2 mm ergibt.6.4.2. Shräge LORAbbildung 6.7 und 6.8 stellen die Y-Pro�le der shrägen LOR dar. Die Darstellung erfolgtebenso wie bei der direkten LOR.Durh die Neigung der Kristalle verbreitert sih die LOR tangential auf a. 14,6 mm.Durh den seitlihen Einfall der Gammaquanten auf die Kristalle und den Parallaxenef-fekt ist die Trapezform nun stark gerundet. Die untershiedlihen Weglängen der Gam-96
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Abbildung 6.7.: Vergleih zwishen simulierten (durhgängig) und berehneten (gestri-helt) Pro�len für die shräge LOR. 97
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Abbildung 6.8.: Vergleih zwishen simulierten (durhgängig) und berehneten (gestri-helt) Pro�len für die shräge LOR. (Fortsetzung von Abbildung 6.7).98



6.4. Ergebnisse
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()Abbildung 6.9.: Summenpro�le der shrägen LOR für die vershiedenen Raumrihtun-gen.
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6. Simulation (Validierung des Ray-traing-Algorithmus)maquanten im Kristall und die Abshwähung durh Nahbarkristalle wirken sih zusätz-lih in einer leiht asymmetrishen Verteilung aus. Die Position des Maximums auf derY-Ahse vershiebt sih mit zunehmender radialer Koordinate vom Zentrum der LORjeweils leiht in Rihtung der Nahbarkristalle und sollte punktsymmetrish durh denUrsprung verlaufen. Die Flanken verziehen sih dem entsprehend. Auf der Seite zu derdie Vershiebung statt�ndet, werden die Flanken steiler und auf der anderen Seite �aher.Der Vergleih der Simulation mit dem Ray-traing-Algorithmus zeigt ein ähnlihes Bildwie beim Vergleih der direkten LORs. Die allgemeine Form der Graphen stimmt rehtgut überein, aber auh hier wird die Zählrate wieder leiht übershätzt und liegt imZentrum der LOR rund 14% höher als in der Simulation. Auÿerdem fällt auf, dass mitzunehmendem radialen Abstand vom Zentrum die Pro�le des Ray-traing-Algorithmusweniger stark verzerrt werden und insgesamt symmetrisher bleiben. Infolge dessen istdie Zählrate systematish im Randbereih auf der freien Seite leiht erhöht und auf derabgeshwähten Seite etwas erniedrigt.Betrahtet man dagegen wieder die gestapelten Pro�le (Abbildung 6.9), dann zeigt wie-der eine sehr gute Übereinstimmung der Zählraten in den jeweiligen Ebenen. Auh dieUntershiede in den Zählraten entsprehen dem, was für die direkten LOR ermittelt unddiskutiert wurde.
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7. RekonstruktionsbeispieleIn diesem Kapitel werden Rekonstruktionsbeispiele von realen List-mode-Messdaten-sätzen gezeigt. Die Datensätze wurden dabei sämtlih mit dem ClearPETTM Neuroaufgenommen. Zur Rekonstruktion wurde der in Kapitel 5.3 vorgestellte Ray-traing-Algorithmus zur Berehnung der Systemmatrix in den Rahmen eines List-mode-Rekon-struktionsprogrammes nah Gleihung 4.22 implementiert. Das Rekonstruktionsprogrammenthält den OS-EM-Algorithmus, wobei hier die Subsets dynamish durh Auslesen desRotationszustandes der Gantry aus den List-mode-Daten bestimmt werden. Aufgrund der36◦-Symmetrie des ClearPETTM Neuro kommen als Subsetintervall nur Vielfahe diesesWinkels in Frage, um die statistishe Gleihverteilung der Subsets zu gewährleisten. Zu-sätzlih muss beahtet werden, dass die Anzahl der Ereignisse in einem Subset niht zuklein wird. Soweit niht anders angegeben wird für die List-mode-Rekonstruktion einObjektvolumen von 1283 Voxeln mit einer isotropen Voxelgröÿe von 1 mm3 verwendet.Die Rekonstruktion wurde parallel auf sehs Standard-Desktop-PC mit Taktfrequenzenzwishen 1,6 und 2,4 GHz durhgeführt, die über ein lokales Netzwerk (LAN) verbundensind. Eine Übersiht über die gemessenen Datensätze und die Rekonstruktionsparametergibt Tabelle 7.1.Einige der gemessenen Datensätze wurden zum Vergleih auh mit der Standardrekon-struktion von Sinogrammen rekonstruiert. Dazu wurde die �Software for TomographiImage Rekonstruktion� STIR mit dem �Ordered-Subset Maximum-A-Posteriori One-Step-Late�-Algorithmus (OSMAPOSL) verwendet (Sauge et al.; Labbe et al. 1999),mit dem nah bisheriger Erfahrung die besten Rekonstruktionsergebnisse für die Re-konstruktion von Sinogrammendaten erziehlt werden konnten. Die Rekonstruktion derSinogramme geshieht hierbei in eine 119x119x95 groÿe Matrix mit einer Voxelgröÿe von1,15x1,15x1,15 mm3. Die Sinogrammparameter entsprehen den in Kapitel 3.2 beshrie-ben Standardwerten. Die Rekonstruktionen wurden mit 20 Iterationen und 6 Subsetsdurhgeführt.7.1. Homogener ZylinderZunähst wurde ein homogener Zylinder gemessen mit einem Durhmesser von a. 80
mm. Die axiale Länge erstrekt sih über das gesamte FOV. Das Ergebnis der Rekon-struktion ist in Abbildung 7.1 dargestellt. Es zeigen sih starke Artefakte, die vor allemauf die fehlende Normalisierung für die Detektore�zienz zurükzuführen sind, die beider Rekonstruktion niht berüksihtigt wurde. Die Normalisierung der Rekonstruktiongeshah nur durh die einfahe Rükprojektion aller im Sannersystem möglihen LORs101



7.RekonstruktionsbeispieleAb-shnitt Objekt Radio-isotop Aktivi-tät[mCi℄ Mess-dauer[min℄ Anzahlder Ro-tationenderGantry Koinzi-denteEreignis-se Subset-intervall[◦℄ AnzahlderSubsets Anzahlder Iter-ationen Rekon-struk-tionszeit[h℄7.1 Homo-generZylinder 18F 0,61 6 1 24.298.433 180 2 5 167.2 Derenzo-Phantom 18F 0,55 k. A. 1 63.523.571 36 10 4 ≈144 (2PCs)Mini-Derenzo-Phantom 18F 0,682 24 4 141.624.160 180 2 5 52.97.3 Knohen-messungbei einerRatte 18F 3,0 24 4 84.986.538 360 1 5 45.7

Tabelle7.1.:ÜbersihtüberdiegemessenenDatensätzeundihreRekonstruktionspara-
meter.
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7.2. Derenzo-Phantome

Abbildung 7.1.: Homogener Zylinder.nah Gleihung 4.19. Allerdings weist gerade das ClearPETTM Neuro mit seiner unkon-ventionellen Sannergeometrie ein sehr komplexes Verhalten der Detektore�zienz auf.Zwar wird mit dem Ray-traing-Algorithmus die Abshirmung der einzelnen Kristalle,das heiÿt die Shwähung durh ihre umgebenden Kristalle berüksihtigt, allerdings wer-den Streue�ekte im Detektorblok und Übersprehen niht modelliert. Die Streue�ektein einem Detektorblok haben allerdings einen signi�kanten Ein�uss auf die Zählrate inden Kristallen, wie eine Monte-Carlo-Simulation eines LSO-Layers zeigt (Abbildung 7.2).Durh Compton-Streuung werden hier die Photonen in die Nahbarkristalle gestreut, sodass die Zählrate der Kristalle stark abhängig von der Anzahl der Nahbarn ist. Ebenfallsniht in die Normalisierung mit einbezogen ist das Antwortverhalten der Detektorelektro-nik. Für den praktishen Einsatz des Verfahrens muss also noh eine Implementation derDetektornormalisierung im Rekonstruktionsprogramm vorgenommen werden. Die feh-lende Normalisierung der Detektore�zienz verhindert quantitative Aussagen über dieRekonstruktionsergebnisse, so dass im Folgenden nur qualitative Vergleihe angestelltwerden können.Problematish für die Normalisierung ist auÿerdem, dass in der Literatur nur unzurei-hende Informationen über den Wert für die Strahlungslänge bzw. den Absorptionsko-e�zienten von LuYAP vorhanden sind. Der Ein�uss eines ungenauen Wertes auf dieArtefaktbildung kann durhaus von Bedeutung sein. Des weiteren shwanken auh leihtdie Angaben für die Strahlungslänge für LSO (vgl. Tabelle 2.3).7.2. Derenzo-PhantomeZur Beurteilung des Au�ösungsvermögens des Rekonstruktionsverfahrens wurden zweiDerenzo-Phantome gemessen und mit der Rekonstruktion aus Sinogrammen verglihen.Abbildung 7.3 zeigt das Rekonstruktionsergebnis für das Phantom mit den gröÿerenRöhrendurhmessern. Der Durhmesser der Röhren variiert von 2 mm bis 3 mm inShritten von 0,2 mm. Es ist deutlih zu erkennen, dass bei der List-mode-Rekonstruktion103



7. Rekonstruktionsbeispiele

Abbildung 7.2.: Variation der Zählrate mit und ohne Streuung im Detektorblok.

(a) List-mode (b) STIRAbbildung 7.3.: Vergleih zwishen der List-mode- und STIR-Rekonstruktion anhand ei-nes Derenzo-Phantoms. Die Rohrendurhmesser reihen von 2 mm bis 3
mm in 0,2-mm-Shritten.
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7.3. Knohenmessung einer Ratte

(a) List-mode (b) STIRAbbildung 7.4.: Vergleih zwishen der List-mode- und STIR-Rekonstruktion anhand desMini-Derenzo-Phantoms. Die Rohrendurhmesser reihen von 1 mm bis2 mm in 0,2-mm-Shritten.die 2 mm-Röhren shärfer voneinander getrennt sind. Desweiteren sheinen die einzelnenRöhren etwas homogener zu sein.Gleihes gilt für das Mini-Derenzo-Phantom (Abbildung 7.4). Hier reiht der Durhmesserder Röhrhen von 1 bis 2 mm, ebenfalls in Shritten von 0,2 mm. Bei der List-mode-Rekonstruktion lassen sih die Röhrhen noh bis zu einer Au�ösung von etwa 1,6 mmuntersheiden, während sie bei der Rekonstruktion von Sinogrammen bereits ab 1,8 mmstark ineinander laufen. Bei der List-mode-Rekonstruktion zeihnet sih im inneren Ringein Sensitivitätsverlust ab, der aber lediglih durh die ungenügende Normalisierung her-vorgerufen wird, die an dieser Stelle ebenfalls ein starkes Ringartefakt aufweist.7.3. Knohenmessung einer RatteAls Anwendungsbeispiel für das ClearPETTM Neuro wurde die Skelettstruktur einer Rat-te gemessen. In Abbildung 7.5 sind die Ergebnisse dargestellt. Vergleiht man das Ergeb-niss der List-mode-Rekonstruktion (a) mit der Standardrekonstruktion von Sinogrammenmit ±15 Segmenten (b), erkennt man das auh hier wieder die List-mode-Rekonstruktioneine bessere Trennung der Strukturen liefert. Zu beobahten ist dies insbesondere bei derAu�ösung der Wirbelkörper, sowie am Nasenbein. Die List-mode-Rekonstruktion pro�-tiert hierbei, wie bei den anderen Messungen auh, zum einen von der besseren räumlihenAu�ösung der Daten, zum anderen aber auh von einer höhere Statistik, da alle Ereignissezur Rekonstruktion genutzt werden können. Interessant ist daher auh der Vergleih mitder Rekonstruktion von Sinogrammen, bei der die maximale Segmentdi�erenz von (hier)105



7. Rekonstruktionsbeispiele

(a) List-mode

(b) STIR (Standardparameter)

() STIR mit voller SegmentzahlAbbildung 7.5.: Knohenmessung einer Ratte.
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7.3. Knohenmessung einer Ratte
±47 Segmenten genutzt wird, um ebenfalls alle Ereignisse in die Rekonstruktion mit ein-zubeziehen. Das Ergebnis ist in Abbildung 7.5 dargestellt. Durh die Einbeziehung allerSegmente ist keinesfalls eine Verbesserung im Rekonstruktionsergebnis zu erziehlen, wiebei einer Erhöhung der Statistik erwartet werden könnte. Vielmehr vershlehtert sihdie Au�ösung wieder. Der Einsatz einer List-mode-Rekonstruktion ist demnah dannbesonders sinnvoll, wenn eine hohe Sensitivität erforderlih ist.
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8. Diskussion und AusblikDas vorgestellte Ray-traing-Verfahren ermögliht eine sehr genaue Berehnung und Mo-dellierung der geometrishen Gewihte für die Systemmatrix, dabei werden neben dergenauen Detektororientierung und Detektorausdehnung auh Abshwähungse�ekte imDetektorblok berüksihtigt. Der vorgestellte Ray-traing-Ansatz ist dabei leiht aufandere Geometrien übertragbar, da prinzipiell nur die Geometrie der Detektorkristallemathematish beshrieben werden muss und eventuell zusätzlihe Routinen zur Shnitt-längenbestimmung für neue geometrishe Formen implementiert werden müssen. Somitist auh eine Erweiterung des Verfahrens zur Berüksihtigung der Abshwähung imObjekt denkbar. Damit bildet die vorgestellte Implementation ein Rahmenprogrammfür die iterative List-mode-Rekonstruktion, dass noh viele Möglihkeiten für zukünftigeErweiterungen lässt.Die wihtigste noh ausstehende Korrektur, damit das Verfahren artefaktfreie Rekon-struktionsergebnisse liefert, ist die Berüksihtigung und Implementation der Detektoref-�zienz. Da das vorgestellte Verfahren bereits die Abshwähung im Detektorblok berük-sihtigt, können die in Kapitel 5.1 zitierten Verfahren niht direkt angewendet werden,da diese in der Regel die Shwähung niht von den übrigen E�ekten der Detekore�zienzseparieren. Hier besteht also noh Entwiklungsbedarf.Der Shwerpunkt bei der Entwiklung des Rekonstruktionsverfahren lag in der genauenModellierung des Parallaxene�ektes der Detektorkristalle. Durh eine Simulation konntegezeigt werden, dass der E�ekt reht genau beshrieben wurde. Durh die Kombinationdes vorgestellten Verfahrens mit der List-mode-Rekonstruktionsmethode wird gezeigt,dass eine wesentlihe Verbesserung gegenüber der Rekonstruktion von Projektionen inBezug auf die räumlihe Au�ösung erzielt werden kann. Die langen Rehenzeiten desVerfahrens können dabei durh die parallele Implementierung relativiert werden. Aller-dings besteht auh hier noh Entwiklungsbedarf bei der Optimierung der Algorithmikdes Verfahrens, um die Rehnungszeiten weiter zu senken und einen praktishen Einsatzzu ermöglihen.Der Ansatz der List-mode-Rekonstruktion ist ferner besonders interessant für die hoh-au�ösende Tomographie, da er die Einbeziehung aller Ereignisse in die Rekonstruktionermögliht und dadurh die Sensitivität erhöht wird. Damit eignet er sih besondersfür Messungen mit niedriger Statistik. In Verbindung mit einem exakten Systemmodelllassen sih somit Ergebnisse erzielen, die qualitativ weit denen der Rekonstruktion aufSinogrammbasis überlegen sind.
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A. GATE MarosParameterdatei (.ma) für die Simulation mit GATE.#W O R L D/gate /world/geometry/setXLength 20 . m/gate /world/geometry/setYLength 20 . m/gate /world/geometry/ setZLength 20 . m5 / gate /world/ daughters / i n s e r t 3 axes# 1 . S C A N N E R/gate /world/ daughters /name y l indr ia lPET/gate /world/ daughters / i n s e r t  y l i nd e r10 / gate / y l indr ia lPET/geometry/setRmax 100 . mm/gate / y l indr ia lPET/geometry/setRmin 70 . mm/gate / y l indr ia lPET/geometry/ setHe ight 10 . mm/gate / y l indr ia lPET/ s e tMat e r i a l Vauum15 # R S E C T O R/gate / y l indr ia lPET/daughters /name r s e  t o r/ gate / y l indr ia lPET/daughters / i n s e r t box/ gate / r s e  t o r /geometry/setXLength 20 . mm/gate / r s e  t o r /geometry/setYLength 50 . mm20 / gate / r s e  t o r /geometry/ setZLength 10 . mm/gate / r s e  t o r /plaement/ s e tTran s l a t i on 80 . 0 . 0 . mm/gate / r s e  t o r / s e tMat e r i a l Vauum# M O D U L E25 / gate / r s e  t o r / daughters /name module/ gate / r s e  t o r / daughters / i n s e r t box/ gate /module/geometry/setXLength 20 . mm/gate /module/geometry/setYLength 50 . mm/gate /module/geometry/ setZLength 10 . mm30 / gate /module/ s e tMat e r i a l Vauum# S U B M O D U L E/gate /module/ daughters /name submodule/ gate /module/ daughters / i n s e r t box35 / gate /submodule/geometry/setXLength 20 . mm/gate /submodule/geometry/setYLength 50 . mm/gate /submodule/geometry/ setZLength 10 . mm/gate /submodule/ s e tMat e r i a l Vauum 109



A. GATE Maros40 # CRYSTAL/gate /submodule/ daughters /name  r y s t a l/ gate /submodule/ daughters / i n s e r t box/ gate /  r y s t a l /geometry/setXLength 20 . mm/gate /  r y s t a l /geometry/setYLength 10 . mm45 / gate /  r y s t a l /geometry/ setZLength 10 . mm/gate /  r y s t a l / s e tMat e r i a l Vauum# R E P E A T C R Y S T A L/gate /  r y s t a l / r ep ea t e r s / i n s e r t ubiArray50 / gate /  r y s t a l / ubiArray/setRepeatNumberX 1/ gate /  r y s t a l / ubiArray/setRepeatNumberY 5/ gate /  r y s t a l / ubiArray/setRepeatNumberZ 1/ gate /  r y s t a l / ubiArray/ setRepeatVetor 0 . 10 . 0 . mm55 # L A Y E R 0/gate /  r y s t a l / daughters /name LSO/gate /  r y s t a l / daughters / i n s e r t box/ gate /LSO/geometry/setXLength 20 . mm/gate /LSO/geometry/setYLength 10 . mm60 / gate /LSO/geometry/ setZLength 10 . mm/gate /LSO/ s e tMat e r i a l LSO# R E P E A T R S E C T O R/gate / r s e  t o r / r ep ea t e r s / i n s e r t r ing65 / gate / r s e  t o r / r ing /setRepeatNumber 2/ gate / r s e  t o r / r ing / setAngularSpan 180 deg# A T T A C H/gate / systems/ y l indr ia lPET/ r s e  t o r / attah r s e  t o r70 / gate / systems/ y l indr ia lPET/module/ attah module/ gate / systems/ y l indr ia lPET/submodule/ attah submodule/ gate / systems/ y l indr ia lPET/  r y s t a l / attah  r y s t a l/ gate / systems/ y l indr ia lPET/ laye r0 / attah LSO/gate /LSO/attahCrystalSD75 # 2 . P H A N T O M/gate /world/ daughters /name phantom/gate /world/ daughters / i n s e r t  y l i nd e r/ gate /phantom/geometry/ setHe ight 30 . mm80 / gate /phantom/geometry/setRmax 70 mm/gate /phantom/ s e tMat e r i a l Water# 3 . P H Y S I C S/gate / phys i  s /gamma/ s e l e  t P h o t o e l e  t r i  standard85 / gate / phys i  s /gamma/seletCompton i n a  t i v e/ gate / phys i  s /gamma/ s e l e  tRay l e i gh i n a  t i v e/ gate / phys i  s /gamma/seletGammaConversion i n a  t i v e
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# 5 . C O I N C I D E N C E S O R T E R90 / gate / d i g i t i z e r / S i ng l e s / i n s e r t adder/ gate / d i g i t i z e r / S i ng l e s / i n s e r t readout/ gate / d i g i t i z e r / S i ng l e s / readout/ setDepth 3/ gate / d i g i t i z e r /Coin idenes /setWindow 12 . ns/ gate / d i g i t i z e r /Coin idenes /minSe to rD i f f e r ene 195 # 4 . I N I T I A L I Z E/run/ i n i t i a l i z e/geometry/ t e s t / r e u r s i v e_t e s t100 # 6 . S O U R C E/gate / soure /addSoure twogamma/gate / soure /twogamma/ s e tA t i v i t y 400000 . beque re l/ gate / soure /twogamma/gps/ p a r t i  l e baktobak/ gate / soure /twogamma/gps/ energytype Mono105 / gate / soure /twogamma/gps/monoenergy 511 . keV/gate / soure /twogamma/gps/ type Volume/ gate / soure /twogamma/gps/ shape Para/ gate / soure /twogamma/gps/ h a l f z 10 . mm/gate / soure /twogamma/gps/ ha l f y 30 . mm110 / gate / soure /twogamma/gps/ ha l f x 65 . mm/gate / soure /twogamma/gps/angtype i s o/ gate / soure /twogamma/gps/ ent r e 0 . 0 . 0 . m/gate / soure /twogamma/gps/mintheta 86 .5 deg/ gate / soure /twogamma/gps/maxtheta 95 .5 deg115 / gate / soure /twogamma/gps/minphi −20.0 deg/ gate / soure /twogamma/gps/maxphi 20 .0 deg/ gate /geometry/enableAutoUpdate120 # 7 . O U T P U T/gate /output/ a s  i i / s e tOutF i l eCo in idenesF lag 1/ gate /output/ root /setSaveRndmFlag 1/ gate /output/ lmf1/ d i s ab l e125 # R A N D O M N U M B E R S/random/ setSav ingFlag 1# 8 . S T A R T/gate / app l i  a t i on / se tT imeS l i  e 1 . s130 / gate / app l i  a t i on / setTimeStart 0 . s/ gate / app l i  a t i on /setTimeStop 20 . s/ gate / app l i  a t i on /startDAQex i t
F 18-Zylinder als alternative Quelle zur Simulation mit Positronenreihweite (ersetzt Zeile100-116) 111



A. GATE Maros100 # S O U R C E/gate / soure /addSoure F18/ gate / soure /F18/ s e tA t i v i t y 400000 . beque re l/ gate / soure /F18/gps/ p a r t i  l e e+/gate / soure /F18/gps/ energytype Fluor18105 / gate / soure /F18/gps/ energy 511 . keV/gate / soure /F18/gps/angtype i s o/ gate / soure /F18/gps/ ent r e 0 . 0 . 0 . m/gate / soure /F18/gps/ type Volume/ gate / soure /F18/gps/ shape Cyl inder110 / gate / soure /F18/gps/ h a l f z 10 . mm/gate / soure /F18/gps/ rad iu s 65 . mm
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B. LMF ASCII-HeaderBeispiel für eine LMF-ASCII-Header (.h) des ClearPETTM Neuro. Im ASCII-Headerwird vor allem die Sannergeometrie de�niert (ab Zeile 32). Zusätzlih werden hier aberauh weitere Parameter zur Messung gespeihert.san f i l e name : derenzokl_020206−a l l_o insan type : emiss ionsan date : Feb/02/06san s t a r t time : 17 :37 : 535 dete to r r o t a t i on mode : s tep&shootbed san mode : nonesub j e  t i d e n t i f i  a t i o n : nonet r a  e r i d e n t i f i  a t i o n : nonei s o t op e i d e n t i f i  a t i o n : none10 i n j e  t e d dose : 0 .682 mCidose i n j e  t i o n time : 17 :20 : 00i n j e  t e d volume : 0 mlsub j e  t weight : 0 gsub j e  t gender : unk15 s ub j e  t o r i e n t a t i o n : unksub j e  t temperature : 0 Ctime s l i  e f o r the ount ra t e reord : 1 .000 sde t e  to r r o t a t i on : 360 degreenumber o f r o t a t i on s : 420 number o f angular p o s i t i o n s : 360de t e to r r o t a t i on speed : 200 degree/ snumber o f bed p o s i t i o n s : 0bed a x i a l speed : 0 mm/ssan durat ion : 0 h 24 min 00 se25 energy thre sho ld : 0 keVax i a l FOV Trimming : 0r a d i a l FOV Trimming : 0sanner i d e n t i f i  a t i o n : ClearPET Neuro30 geomet r i a l des ign type : 1r ing diameter : 135 .7 mmr s e  t o r a x i a l p i t h : 0 m35 r s e  t o r azimuthal p i t h : 18 degreez s h i f t r s e  t o r 1 mod 2 : 9 . 2 mmr s e  t o r t ang en t i a l s i z e : 1 .81 m 113



B. LMF ASCII-Headerr s e  t o r a x i a l s i z e : 10 .09 m40 module a x i a l s i z e : 10 .09 mmodule t ang en t i a l s i z e : 1 .81 mmodule a x i a l p i t h : 0 .00 mmodule t ang en t i a l p i t h : 0 .00 m45 submodule a x i a l s i z e : 1 .81 msubmodule t ang en t i a l s i z e : 1 .81 msubmodule a x i a l p i t h : 2 .76 msubmodule t ang en t i a l p i t h : 0 .00 m50  r y s t a l a x i a l s i z e : 0 .20 m r y s t a l t ang en t i a l s i z e : 0 .20 m r y s t a l r a d i a l s i z e : 2 .00 m r y s t a l a x i a l p i t h : 0 .23 m r y s t a l t ang en t i a l p i t h : 0 .23 m55 l aye r0 r a d i a l s i z e : 1 .00 mlaye r1 r a d i a l s i z e : 1 .00 mlaye r0 mate r i a l : LSOlaye r1 mate r i a l : LuYAP60 in l aye r0 i n t e r a  t i o n length : 5 mmin laye r1 i n t e r a  t i o n length : 5 mmangular gantry po s i t i on : 0a x i a l gantry po s i t i on : 065 azimuthal s tep : 0 . 1 degreea x i a l s tep : 0 fm lok time step : 1 ps
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