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Die Positronen-Emission-Tomographie (PET) ist ein bildgebendes Verfahren, dass in vi-
vo Einblicke in die physiologischen Vorginge von Organismen ermdglicht. Das Verfahren
kommt dabei sowohl im klinischen Bereich, als auch in der Grundlagenforschung zur
Anwendung. Mit der fortschreitenden Entwicklung und Verbreitung der Tomographen-
technik werden dabei neue Anforderungen an die Bildrekonstruktion gestellt. Speziell die
Grundlagenforschung nutzt dabei immer kleinere Detektorsysteme, um eine hohere Auf-
l6sung zu erreichen. Ferner werden spezielle Datenformate verwendet, die eine Vielzahl
an zusétzlichen Informationen bei der Messung speichern.

Ziel dieser Arbeit war die Untersuchung inwieweit sich durch die Implementation neuer
Ansitze in die Bildrekonstruktionsverfahren, der gestiegene Anspruch an eine hohere
Sensitivitdt und rdumliche Auflésung verwirklichen 1&£t.

In dieser Arbeit wird ein Bildrekonstruktionsverfahren vorgestellt und implementiert,
das durch eine genaue Modellierung der Detektorgeometrie des Tomographen eine Ver-
besserung im Bezug auf die rdumliche Auflésung liefert. Das Rekonstruktionsverfahren
basiert auf dem bereits existierenden Ordered-subset-Algorithmus fiir List-mode-Daten.
Der Vorteil des List-mode-Ansatzes besteht dabei darin, dass alle akquirierten Messdaten
in die Rekonstruktion mit einbezogen werden koénnen.

Durch die Kombination einer List-mode-Rekonstruktion mit einer genauen Modellierung
der Detektorgeometrie konnte eine wesentliche Steigerung der Bildqualitéit gegeniiber der
iiblichen Rekonstruktion von Projektionen erzielt werden, wie an Beispielen von Messda-
ten des hochauflssenden ClearPET™ Neuro gezeigt wird.
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1. Einleitung

Die Positronen-Emissions-Tomographie gehort zu den bildgebenden Verfahren der Nukle-
armedizin. Mit ihr lassen sich physiologische Vorginge am lebenden Objekt untersuchen.
Das Verfahren wird sowohl zur Grundlagenforschung eingesetzt, um die biochemischen
Vorgénge in Organismen zu untersuchen und zu verstehen, als auch im klinischen Bereich
zur Diagnostik und Kontrolle von Therapien.

Bei der PET kommen dabei Positronen emittierende Radionuklide zum FEinsatz, die an
spezifische Stoffwechselmolekiile gebunden werden. Diese werden in geringen Mengen in
den Korper injiziert und verteilen sich dort im Gewebe je nach ihrer spezifischen Funktion.
Die beim Zerfall des Nuklides entstehen Photonen verlassen in der Regel den Kérper und
werden von den Detektoren des Tomographen registriert. Um die rdumliche Verteilung
der Zerfallsorte im Objekt zu bestimmen kommen dann spezielle Rekonstruktionsverfah-
ren zum Kinsatz.

Obwohl die PET grundsétzlich ein dreidimensionales Verfahren ist, wurde seit ihrem
Beginn in der Mitte der 70er Jahre die Registrierung der Positronen weitestgehend auf
parallele Schichten beschrénkt, indem die einzelnen Ebenen fiir schrig emittierte Strah-
lung durch sogenannte Septen gegeneinander abgeschirmt wurden. Das Objekt wurde
dann schichtweise mit Fourier-basierten Methoden rekonstruiert und zusammengesetzt.
Der durch die Abschirmung verbundene Sensitivitdtsverlust musste dabei in Kauf ge-
nommen werden, da die damalige Technik bzw. Rechenleistung noch nicht ausreichte,
um eine echte dreidimensionale Datenakquisition und -rekonstruktion durchzufiihren.
Mit zunehmenden Bedarf an héherer Sensitivitdt und fortschreitender Entwicklung der
Computertechnik wurden Ende der 80er Jahren erste Methoden zur echten dreidimen-
sionalen Datenaufnahme und -verarbeitung entwickelt.

Bereits Anfang der 80er Jahre kamen mit dem Maximum-Likelihood-Algorithmus von
Shepp u. Vardi (1982) die ersten statistischen Rekonstruktionsverfahren auf, die eine si-
gnifikante Verbesserung der Bildqualitdt gegeniiber der friith zum Standard avancierten
gefilterten Riickprojektion mit sich brachten, indem sie den Entstehungs- und Detek-
tionsprozess der Strahlung in die Bildrekonstruktion mit einbezogen. Der statistische
Rekonstruktionsansatz resultiert dabei in einer iterativen Losungssuche, mit dem auch
wieder ein erhdhter Rechenaufwand verbunden ist.

Heutzutage werden speziell fiir die Grundlagenforschung immer kompaktere Systeme ent-
wickelt, die fiir Studien an Kleintieren gedacht sind. Ziel dabei ist es, neben einer hohen
rdumlichen Auflosung auch eine hohe Sensitivitit zu erreichen. Die rdumliche Auflésung
wird in der Regel durch den Querschnitt der Detektoren und den Ringdurchmesser be-
stimmt. Dabei stehen immer kleiner werdende Detektoren jedoch im Widerspruch zu



einer hohen Sensitivitdt. Man verwendet deshalb relativ lange Detektoren mit einer klei-
nen Grundfliche. Um den damit einhergehenden Auflosungsverlust im Randbereich des
Messfeldes zu reduzieren, werden zunehmend die Detektoren in mehreren Lagen aufge-
baut, wodurch man Informationen iiber die Tiefe der Wechselwirkung erhlt.

Viele dieser Systeme zeichnen die registrierten Photonen direkt in der Reihenfolge ihres
zeitlichen Auftretens in dem sogenannten List-mode-Format auf. Das Datenformat hat
gegeniiber dem klassischen Projektions- oder Sinogrammansatz vor allem den Vorteil,
dass die Messdaten in ihrer hochstmdéglichen rdumlichen und zeitlichen Auflésung vorlie-
gen. Zusétzlich konnen zu jedem Photon weitere relevante, wihrend der Messung akqui-
rierte Parameter gespeichert werden. Werden die List-mode-Informationen zur Rekon-
struktion eingesetzt, kann in der Regel eine Steigerung der Bildqualitét erwartet werden.
Allerdings ist die Rekonstruktion direkt von List-mode-Daten meist wesentlich rechenin-
tensiver als die Rekonstruktion von Projektionen, da unter anderem wesentlich grofere
Datenmengen prozessiert werden miissen. Das Problem wird durch die wachsende Anzahl
der Detektoren moderner Tomographen weiter verstirkt. Die hochauflosende Tomogra-
phie stellt damit nicht nur neue Herausforderungen an die Rekonstruktionsverfahren,
sondern auch an moderne Computerhardware.

Ziel dieser Arbeit war die Entwicklung und Implementation eines Rekonstruktionsver-
fahren fiir das ClearPET™ Neuro, einem dedizierten, hochauflésenden Kleintiertomo-
graphen. Dabei sollte der Vorteil der List-mode-Akquisition in die Rekonstruktion mit
einflieffen, mit dem Ziel, die rdumliche Auflésung der Messdaten optimal zu nutzen. Als
Basisalgorithmus wird dafiir der Maximum-Likelihood-Algorithmus fiir List-mode-Daten
und dessen Erweiterung fiir geordnete Untermengen verwendet. Um die rdumliche Auf-
l6sung zu optimieren, wurde dabei ein genaues Modell des Messvorgangs in der System-
matrix implementiert, das den Parallaxeneffekt und die Tiefenkodierung der Detektoren
beriicksichtigt. Zusétzlich wurde Wert darauf gelegt, dass die Rekonstruktion parallel auf
mehreren Standard-Workstations und -PCs durchgefiihrt werden konnte, um akzeptable
Rechenzeiten zu erméglichen.

In dieser Arbeit werden zunéchst die allgemeinen physikalischen Grundlagen der PET
vorgestellt, die bei dem Messvorgang eine Rolle spielen (Kapitel 2). Anschliefend erfolgt
die Beschreibung des ClearPET™ Neuro Tomographen (Kapitel 3). Nach der Erliute-
rung der Theorie der verschiedenen Rekonstruktionsansétze (Kapitel 4), werden in Kapi-
tel 5 die bereits existierenden Ansitze zu Berechnung der Systemmatrix vorgestellt, bevor
an dessen Schluss das im Rahmen diese Arbeit entwickelte Verfahren zur Berechnung des
Systemmodells vorgestellt und diskutiert wird.

In Kapitel 6 wird dann das vorgestellte Modell anhand von Monte-Carlo-Simulationen
iiberpriift. Anschliefend wird das Verfahren an realen Messungen getestet und mit der
Standardrekonstruktion von Projektionen verglichen (Kapitel 7). Abschliefsend erfolgt in
Kapitel 8 die Zusammenfassung und Diskussion der Ergebnisse.



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

Die Positronen-Emissions-Tomographie ist ein nichtinvasives, bildgebendes Verfahren der
Nuklearmedizin. Mit ihr lassen sich funktionelle Vorgénge in Organismen (Menschen,
Tiere und Pflanzen) in vivo untersuchen. Dazu wird fiir eine PET-Untersuchung ein
radioaktives Priaparat, der sogenannte Tracer, in den Stoffwechsel eingebracht und an-
schliefsend dessen Verteilung im Korper bestimmt. Als Tracer kommen dabei Positronen-
emittierende Radionuklide zum Einsatz. Die Bestimmung der Tracerverteilung im Korper
geschieht dabei iiber eine tomographische Messung.

Die Moglichkeit Anderungen im Stoffwechsel untersuchen zu konnen, ist der groke Vorteil
der emissions-tomographischen Methoden wie PET und SPECT, da andere tomographi-
sche Modalitdten (z. B. CT oder MRT) lediglich anatomische Informationen wieder-
geben. Das Haupteinsatzgebiet der PET ist der klinische Bereich, wo sie vor allem in
der Onkologie zur Lokalisation und Kontrolle von malignen Tumoren eingesetzt werden.
Das Verfahren findet aber auch in der Neurologie und Kardiologie seine Anwendung.
Ein weiteres wichtiges Anwendungsgebiet dieses Verfahrens findet sich in der Forschung
und Entwicklung von neuen Medikamenten. Dabei werden meist besonders hochauflé-
sende Tomographen eingesetzt, die speziell auf die Anforderungen kleiner Labortiere
zugeschnitten sind.

In diesem Kapitel sollen die grundlegenden Aspekte der PET vorgestellt werden und die
physikalischen Prozesse beschrieben, die bei PET-Messungen involviert sind und zu den
Messdaten fiihren. Abschliefend werden die verschiedenen Datenformate behandelt, in
denen tomographischen Messdaten gespeichert werden.

2.1. Physikalische Grundlagen

Die in der PET eingesetzten Radionuklide sind 37-Strahler, die sich in der Regel durch
kurze Halbwertszeiten auszeichnen. Ferner wihlt man im wesentlichen solche Nuklide, die
moglichst ausschlieRlich einen T-Zerfall haben, damit durch sie die Strahlungsbelastung
nicht unndétig erhoht wird. Tabelle 2.1 listet verschiedene Positronen-Strahler auf. Die ge-
briuchlichsten sind dabei "'C (Kohlenstoff), 3N (Stickstoff) und %O (Sauerstoff), die
in unverinderter Form die Basis fiir organische Molekiile bilden. Mit ¥ F (Fluor) kén-
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2.1. Physikalische Grundlagen

[ RADIOISOTOP: | ¢ | BN | Po | g \
Halbwertszeit |min] 20,3 10,0 2.1 109,8
Wahrscheinlichste 0,326 0,432 0,696 0,202
Energie [MeV]

Maximale Energie 0,959 1,197 1,738 0,633
[MeV|
Max. Reichweite in 0.5 0.54 0.82 0.24
H50 [cm]
Reichweite in HyO 0,111 0,142 0,149 0,102
(FWHM) |em)|
Reichweite in HoO 0,219 0,278 0,357 0,18
(FWTM) [em]
B(d,n) C(d,n) 14 1
Produktionsreaktionen UB(p,n) BC(p,n) 152,[((1’ n) 2053\?(12 n)
N (p, ) 160 (p, o) (p,n) e(d, o)
Wahrscheinlichkeit des 99,8 99, 99,9 96,9
BT -Zerfalls [%)]
Stabiles Zerfallsprodukt 1B go BN )

Tabelle 2.1.: Positronenemittierende Isotope fiir die PET und deren FEigenschaften

(Townsend u. Defrise 1993).

‘ Tracer ‘ Medizinischer Anwendungbereich ‘
Physiologie
[5O]Wasser, ['°O]Butanol, C°Oq Durchblutung
o, C10, %8Ga-EDTA Blutvolumen

Metabolismus und Biosynthese

2-[*® F]Fluoro-2-Deoxy-D-Glukose Glukosemetabolismus
(FDG)
2-[11C)Deoxy-D-Glukose
50, Sauerstoffverbrauch
HC— und Y F—Aminosiuren Proteinsynthese
Neurorezeptoren und -transmitter

"' C]Raclopride
["'C]Methylspiperone
6-['® F|Fluoro-L-DOPA
4-['8 F]Fluoro-m-Tyrosin

Dopaminrezeptor

Tabelle 2.2.: Beispiele biolgischer Tracer fiir die PET (Pietrzyk 1997)
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2. Grundlagen der Positronen-Emissions-Tomographie (PET)

Magrelic Zines
of Foree
\\
&"‘ e
7 ).,

Eloctric
Lires

Force

c

2
%‘I\l

"L‘ﬁf‘f'f-"_

Il

mu
\

A)
SO

1

&

L, —1
[ 1
|~

<

Abbildung 2.1.: Schematischer Aufbau und Funktionsweise eines Zyklotrons aus dem Pa-
tent von Lawrence (1934). Das Zyklotron besteht prinzipiell aus zwei
D-férmigen Elektroden (1, 2), den sogenannten Dees, die zwischen den
Polen eines grofen Magneten (3) eingebaut sind. Das dufere Magnetfeld
zwingt dabei geladene Teilchen durch die Lorenzkraft auf eine Kreis-
bahn. An den Dees liegt nun eine hochfrequente Wechselspannung (4,
e) an, so dass die geladene Teilchen in einem Spalt zwischen den Dees
beschleunigt werden. Durch die zunehmende kinetische Energie bewegen
sich die Teilchen dann spiralférmig nach aufien.

nen aufkerdem Wasserstoff- oder Hydroxylgruppen substituiert werden. Tabelle 2.2 listet
einige biologische Tracer mit dem entsprechenden medizinischen Anwendungsbereich auf.

Die tiberwiegende Zahl der Radionuklide wird kiinstlich in einem Zyklotron (Abbildung
2.1) synthetisiert. Hierin werden die Kerne stabiler Ausgangselemente, sogenannte Tar-
gets, mit hochenergetischen Protonen (3p*hzw. I HT), Deuteronen (3d* bzw. 2HT) oder
Wasserstoffionen (1 H~) beschossen, so dass ein Protoneniiberschuss im Kern des Tar-
gets entsteht und der Kern instabil wird. Die Wahl des Targets hingt dabei von dem

gewiinschen Radionuklid und der Produktionsreaktion ab (s. Tabelle 2.1).

Eine Moglichkeit fiir den protonenreichen Kern nun wieder in einen stabilen Zustand
zu gelangen besteht in dem sogenannten (37-Zerfall, bei dem sich ein Proton p in ein
Neutron n, ein Positron 7 und ein Elektron-Neutrino v, umwandelt

1+ 1 0pt+ , O
T = on+ 167 + gle.

Das Neutron verbleibt dabei im Kern, so dass das Tochterelement Y nach dem Zerfall die

12



2.1. Physikalische Grundlagen

Abbildung 2.2.: 7-Zerfall am Beispiel von $8F und anschliefende Annihilation des Po-
sitrons (blau) mit einem Elektron (griin). Die entstanden 7-Quanten
haben jeweils eine Energie von 511keV .

13



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

gleiche Massenzahl A, aber eine um 1 geringere Kernladungszahl Z als das Mutterelement
X besitzt

A A 0440
72X — 24 + 187 gve.

Die beim Kernzerfall freiwerdende Energie, die sich aus der Massendifferenz zwischen
Radioisotop und den stabilen Zerfallsprodukten ergibt, verteilt sich zufillig auf das Neu-
trino und das Positron, so dass beide ein kontinuierliches Energiespektrum besitzten, das
von beinahe Null bis zur maximalen freiwerdenen Energie reicht. Die mitgegebene kine-
tische Energie sorgt dafiir, dass beide Teilchen den Kern verlassen. Das Neutrino fliegt
dabei als elektrisch neutrales Teilchen ungehindert davon, wihrend das Positron mit der
umgebenden Materie in Wechselwirkung tritt (Abbildung 2.2).

Nach dem Austritt aus dem Kern verliert das Positron sehr schnell seine kinetische Ener-
gie. Der dominante Prozess dabei ist der unelastische Stofs mit den Hiillenelektronen der
Atome, bei der das Positron seine Richtung &ndert und einen Teil seiner Energie abgibt
(Bailey et al. 2005). Abhéngig von der anféinglichen Energie und der Dichte des umge-
benden Materials hat das Positron etwa eine mittlere Reichweite von 0.5 bis 2 mm bevor
es seine kinetische Energie verloren hat.

Hat das Positron den grofsten Teil seiner kinetischen Energie verloren und trifft auf ein
Elektron, kombinieren Teilchen und Antiteilchen zunéchst zu einem sehr kurzlebigen
(10710 s) wasserstoffihnlichem Teilchen, einem Positronium, bevor sich bei der soge-
nannten Annihilation die Masse beider Teilchen in Energie wandelt. Dabei entstehen als
Vernichtungsstrahlung zwei Photonen (v-Quanten), die nach der Einsteinschen Masse-
Energie-Aquivalenz jeweils eine Energie von 511 keV besitzten und aufgrund der Im-
pulserhaltung diametral (180°) auseinanderstreben (Abbildung 2.2). Mdglich sind auch
Annihilationen, bei denen mehr als zwei Photonen erzeugt werden. Die Wahrscheinlich-
keit dafiir ist jedoch mit 0.003% sehr gering (Phelps 2004). Da das Positronium einen
kleinen Restimpuls besitzen kann, treten Winkelabweichungen im Mittel von circa £0,25°
auf (Phelps 2004).

Der Annihilationsprozess bildet die physikalische Grundlage der PET. Die beiden ~-
Quanten verlassen wegen ihrer hohen Energie mit grofer Wahrscheinlichkeit das um-
gebende Material und konnen dann von einem Detektorsystem registriert werden (Ab-
bildung 2.3). Es sind also die bei der Annihilation entstanden ~-Quanten, die detektiert
werden und nicht das Positron selbst. Folglich wird die maximale rdumliche Auflésung bei
der Ortsbestimmung des Tracers durch die Winkelabweichung und Positronenreichweite
physikalisch begrenzt.

2.1.1. Wechselwirkungen zwischen Photonen und Materie
Die beim Annihilationsprozess erzeugten y-Quanten interagieren sowohl mit der umge-

benden Materie des Objektes als auch mit dem Detektormaterial. Ganz allgemein gibt
es dabei folgende Wechselwirkungen von Wellen mit Teilchen

14



2.1. Physikalische Grundlagen

= Kristallringe
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Abbildung 2.3.: Prinzip einer PET Messung (Kehren 2001).
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2. Grundlagen der Positronen-Emissions-Tomographie (PET)
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Abbildung 2.4.: Relative Bedeutung der Wechselwirkungen zwischen Photonen und Ma-
terie als Funktion der der Kernladungszahl der Materie und der Energie
des Photons (Knoll 1989). Entlang der (dunklen) Linien sind die ent-
sprechenden Effekte gleich wahrscheinlich. Die senkrechte Linie bei 551
keV markiert die Energie der Gammaquanten bei der PET.
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2.2. Photoeffekt
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Abbildung 2.5.: Beim Photoeffekt iibertrigt das Photon seine gesamte Energie auf das
Elektron.

Photoelektrische Effekt

Compton-Effekt

Paarbildung

Rayleigh-Streuung

Abbildung 2.4 zeigt die relative Bedeutung der drei wichtigsten Wechselwirkungen zwi-
schen Photonen und Materie fiir verschiedene Elemente und Energien. Die beiden wich-
tigsten Effekte fiir die 511 keV-Photonen der PET sind dabei der Photelektrische Effekt
und die Compton-Streuung. Die Paarbildung ist bei der PET nicht zu beobachten, da
die Energie der Photonen hierzu nicht ausreicht. Ferner kénnen die Photonen noch durch
die Rayleigh-Streuung abgelenkt werden. Auch dieser Effekt spielt in der PET nur eine
untergeordnete Rolle, da er nur fiir Energien unter 50 keV dominant ist und bei 511 keV’
die Streuung meist nur in Vorwértsrichtung stattfindet.

2.2. Photoeffekt

Der Photoeffekt beschreibt die Wechselwirkung von Photonen ausschlieflich mit den
Hiillenelektronen von Atomen. Bei diesem Vorgang wird das Photon komplett absorbiert,
das heiflt, es gibt seine gesamte Energie an das Elektron ab. Die Energie des Elektrons
ist nach der Wechselwirkung also gleich der Energie des Photons vermindert um seine
Bindungsenergie. Das angeregte Elektron wird dann abhéngig von seiner Bindungsenergie

17



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

gestreutes Photon _ 7

einfallendes Photon

gestoBenes Elektron

Abbildung 2.6.: Compton-Streuung eines Photons als Folge eines inelastischen Stofses
mit einem Elektron.

und der Energie des Photons entweder in eine héhere Schale gehoben oder aber aus der
Hiille emittiert (Abbildung 2.5).

In Folge dessen wird der frei gewordene Platz von einem Elektron aus einer hoheren
Schale eingenommen, da tiefere Schalen energetisch giinstiger sind. Die Energiedifferenz
zwischen den beiden Schalen gibt das zuriickfallende Elektron als Photon ab. Die Wel-
lenléinge des emittierten Photons ist dabei charakteristisch fiir das Atom bzw. Material
in dem der Effekt stattfindet.

Der Wirkungsquerschnitt des Photoeffektes ist dabei sehr stark abhéngig von der Kern-
ladungszahl Z des Atoms

Z5

B

op X

wobei E,die Energie des einfallenden Photon ist. Aus der Gleichung (und ebenso aus
Abbildung 2.4) wird ersichtlich, dass der Photoeffekt fiir wasserihnliche Materialien (ge-
geniiber dem Compton-Effekt) vernachlassighar gering ist. Stattdessen kommt der Pho-
toeffekt im Detektor zum tragen, wo gezielt Materialien mit hoher Kernladungszahl ein-
gesetzt werden, um moglichst viele der 511 keV-Photonen nachzuweisen, das heif’t den
Wirkungsquerschnitt zu erhhen (Tabelle 2.3).

2.2.1. Compton-Effekt

Der Compton-Effekt beschreibt den inelastischen Stofs zwischen einem Photon und einem
Elektron (Abbildung 2.6). Bei dem Stof gibt das Photon einen Teil seiner Energie an das
Elektron ab und wird gestreut (Compton-Streuung). Die Energieabgabe ist dabei umso
hoher, je grofser der Streuwinkel ist. Hat das Photon danach noch genug Energie iibrig
kann sich der Prozess wiederholen (Mehrfachstreuung).

18



2.2. Photoeffekt
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Abbildung 2.7.: Wirkungsquerschnitt in Abhéngigkeit vom Streuwinkel 6 (Knoll 1989).

Der Compton-Effekt kann dabei sowohl an freien als auch schwach gebunden Elektronen
stattfinden. Ist dabei die Energie des Photons wesentlich hoher als die Bindungsenergie
eines Hiillenelektrons oder die kinetische Energie des freien Elektrons, dann kann die
Energie des Elektrons vernachlissigt werden und die Energie E./ des gestreuten Photons
berechnet sich aus seiner urspriinglichen Energie E, und dem Streuwinkel 6 zu

E.
Ey = K
T 1+ a(l —cosb)

mit o = E,/mg-c*, wobei mg- die Ruhemasse des Elektrons ist.

Die Verteilung des Streuwinkels bei gegebener Energie ist durch die Klein-Nishina-Formel
(Klein u. Nishina 1929) gegeben. Der differenzielle Wirkungsquerschnitt der Compton-
Streuung lautet

2

do  T3- 1 2 9 a?(1 — cos )?
=2 1 2.1
dQ 2 <1+a(1—cos€)> < eos 9+1+a(1—cos€) @1

mit 73-als klassischem Elektronenradius. Das heift do/d€2 gibt die Wahrscheinlichkeit
an, dass ein Photon bei gegebener Energie an einem Elektron in den Raumwinkel d€2 =
27 sin 0d# gestreut wird. Fiir ein Atom mit der Kernladungszahl Z (und i.d.R. auch Z
Elektronen) gilt dann fiir den absoluten Wirkungsquerschnit der Compton-Streuung

A
oCc X —
C E—y
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2. Grundlagen der Positronen-Emissions-Tomographie (PET)

| DETEKTORMATERIAL: | NaJ | BGO | LSO | LuYAP
Chemische Formel NaJ(TI) BisGe3012 Lus(S104)0 : Ce | Luo,7Y0,3Al03 : Ce
Lichtausbeute 38.000 - 40.000 | 6.000 - 8.200 25.000 - 29.000 12.500
[Photonen/MeV]
Abklingzeit [ns] 230 300 40 20 - 25 / 200 - 250
Dichte [g/cm?] 3,67 - 3,76 713 7.4 71-74
Strahlungslénge bei 511 25,6 - 29,3 10,5 - 11,2 11,4 - 12,0 ~13
keV [mm]|
Photoeffektverhiltnis 18 43 34 27

op/(op + o)
bei 511 keV [%]

Wellenlénge [nm] 415 480 420 390
Natiirliche Nein Nein Ja Ja
Radioaktivitdt
Hygroskopisch Ja Nein Nein Nein
Effektive 50,6 - 51 74,2 - 75 65,5 - 66 k.A.
Kernladungszahl

Tabelle 2.3.: Beispiele géngiger Detektormaterialen fiir die PET. Die Werte fiir die einzel-
nen Eigenschaften unterscheiden sich dabei zum Teil je nach Literatur. Der
Grund dafiir liegt in der leicht variierenden chemischen Zusammensetzung
beim Herstellungsprozess. Die besten Werte sind jeweils farblich unterlegt.

In Abbildung 2.7 ist die Klein-Nishina-Formel graphisch dargestellt. Hier wird erkennt-
lich, dass fiir Photonen mit der Energie von 511 kel die Streuung hauptséichlich in
Vorwértsrichtung erfolgt und der Energieverlust in Folge auch nur relativ gering ist.

Der Compton-Effekt ist die dominierende Wechselwirkung in Wasser fiir Photonen mit
Energien zwischen etwa 100 keV und 2 MeV.

Da biologisches Gewebe in etwa die Eigenschaften von Wasser aufweist, ist der Compton-
Effekt fiir PET-Untersuchungen von grofser Relevanz. Die Streuung hat zur Folge, dass die
Photonen von ihrer eigentlichen Koinzidenzlinie abweichen und folglich in einer falschen
detektiert werden. Aufserdem kénnen die Photonen auch génzlich absorbiert werden, was
Auswirkungen auf die Quantifizierung hat.

Die Compton-Streuung ist auch in den Detektoren von Bedeutung. Allerdings in gerin-
gerem Ausmals, da das Detektormaterial aus Elementen mit wesentlich hoheren Kernla-
dungszahlen besteht (Tabelle 2.3).

2.3. Detektortechnik

In der PET werden prinzipiell zwei verschiedene Detektortechniken zum Nachweis der
hochenergetischer Photonen verwendet:

1. Proportional-Gas-Kammern (engl. multi wire proportional chamber)
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2.3. Detektortechnik
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Abbildung 2.8.: Schematisches Energiespektrum eines Szintillators. Der Photoeffekt er-
zeugt eine scharfe Spitze im Energiespektrum, wihrend die Energie der
Compton-gestreuten Ereignisse kontinuierlich ist.

2. Szintillatoren

Die &ltesten Detektoren sind die Proportional-Gas-Kammern. Sie stammen aus dem dem
Bereich der Hochenergiephysik und werden in modernen PET-Systemen vergleichswei-
se selten eingesetzt, da sie eine relativ geringe Sensitivitdt haben und sich mit ihnen
die eingestrahlte Energie nicht bestimmen lafst. Dagegen bieten sie eine sehr gute Orts-
auflosung. Ein Beispiel fiir den Einsatz dieser Technik findet sich beim HIDAC-System
(Jeavons et al. 1999; Missimer et al. 2004).

2.3.1. Szintillatoren

Heutzutage basieren die meisten Detektoren fiir PET- und SPECT-Systeme auf anor-
ganischen Szintillationskristallen. Der Szintillator wird beim Durchgang der Photonen
angeregt und gibt die deponierte Energie danach in Form von niederenergetischeren Pho-
tonen im sichtbaren bis ultraviolettem Bereich wieder ab. Die Anregung des Szintillators
geschieht dabei sowohl durch den Compton-Effekt als auch den Photoeffekt (Kapitel
2.1.1).

Aus praktischer Sicht werden fiir die Detektoren Materialien bevorzugt, die eine hohe
Wahrscheinlichkeit fiir den Photoeffekt aufweisen. Da hierbei die gesamte Energie abge-
geben wird, dufert sich der Photoeffekt als scharfe Spitze (engl. peak) bei 511 keV im
Energiespektrum des Detektors und ermdéglicht eine eindeutige Identifikation der Anni-
hilationsphotonen. Die Photonen, die durch den Compton-Effekt gestreut wurden, bilden
dagegen ein kontinuierliches Spektrum, da nur ein Teil der Energie an den Detektor ab-
gegeben wurde. Bei ihnen kann dann nicht unterschieden werden, ob die Streuung im
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2. Grundlagen der Positronen-Emissions-Tomographie (PET)

(a) Blockdetektor (b) Phoswich-Blockdetektor (¢) Direkte Kopplung

Abbildung 2.9.: Beispiele fiir verschiedene Designs von PET-Detektoren. Beim Block-
detektor a) wird die Ortsinformation durch eine Schwerpunktsbildung
der Lichtverteilung in den darunterliegenden PMTs gewonnen. Mit der
Phoswich-Bauweise b) erhélt man zusétzlich Informationen iiber die Tie-
fe der Wechselwirkung. Alternativ lassen sich die Detektorkristalle auch
direkt auf einen ortsempfindlichen PMT koppeln c).

Detektor oder im Objekt, was in der Regel zu einer falschen LOR fiihrt, stattgefunden
hat. Abbildung 2.8 zeigt ein schematisches Energiespektrum.

Man favorisiert also in der Praxis Detektormaterialen mit hoher Dichte bzw. hoher
Kernladungszahl Z, um den Wirkungsquerschnitt fiir den Photoeffekt zu erhdhen. Ta-
belle 2.3 listet einige géngige 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 Verhéltnis von Photoeffekt zu Compton-Effekt (engl. photo
fraction) grob unter 50%. Neben einem hohem Wirkungsquerschnitt fiir den Photoeffekt
sind eine hohe Lichtausbeute und eine geringe Szintillationsabklingzeit weitere gewiinsch-
te Eigenschaften. Aus der Tabelle 2.3 wird ersichtlich, dass es keinen perfekten Szintillator
fiir die PET gibt. Aktuell stellt LSO mit einer hohen Dichte und Lichtausbeute ein gutes
Material fiir die PET dar.

2.3.2. Nachweis des Szintillationslichtes
Das vom Szintillator erzeugte Licht wird anschliefend mit einer speziellen Elektronen-

rohre, dem so genannten Photomultiplier (engl. photomultiplier tube, PMT), um das
10° — 10%-fache verstirkt und so in ein messbares, elektrisches Signal umgewandelt, das
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2.4. Koinzidenztomographie

a)
b)
T~
)
T
d) /

Abbildung 2.10.: Verschiedene Moglichkeiten der Koinzidenzbildung und des Koinzi-
denzverlustes: a) wahre Koinzidenz, b) gestreute Koinziden, c¢) zuféllige
Koinzidenz und d) verlorene Koinzidenzen.

an der Anode des PMT abgegriffen werden kann. Da die PMT-Technik weit fortge-
schritten ist, eine hohe Verstirkung bietet und stabil arbeitet, werden PMTs zur Zeit
standardméfig zur Verstérkung des Szintillationslichtes in PET-Systemen verwendet. In
Abbildung2.9 sind verschiedene Detektorkonfigurationen dargestellt. Zum FEinsatz kom-
men dabei ein oder mehrere PMTs, vor denen sich dann eine Matrix aus mehreren Szin-
tillationskristallen befindet. So kann fiir jeden einzelnen Kristall die abgegebene Energie
bestimmt werden.

Aktuell wird gerade an Halbleiterdetektoren auf der Basis von Avalanche-Photodioden
(APDs) zur Auslesung des Szintillationslichtes geforscht. Die APDs haben dabei den Vor-
teil, dass sich mit ihnen sehr kompakte Detektormodule aufbauen lassen. Damit sind sie
besonders interessant fiir dedizierte Kleintierscanner. Ferner sind sie insensitiv gegeniiber
magnetischen Feldern, so dass sie pridestiniert fiir kombinierte PET /MRI-Systeme sind.
Es existieren bereits erste Prototypen, die die neue Technik einsetzten (Ziegler et al.
2001; Pichler et al. 2004; Dokhale et al. 2004).
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2. Grundlagen der Positronen-Emissions-Tomographie (PET)
2.4. Koinzidenztomographie

Wie bereits in Kapitel 2.1 beschrieben, bildet die Emission der beiden «-Quanten, die
diametral auseinanderstreben, die physikalische Grundlage der PET. Fiir den Fall, dass
beide v-Quanten detektiert werden, weiss man auf Grund der diametralen Ausbreitung
der y-Quanten, dass die Annihilation mit hoher Wahrscheinlichkeit auf der Verbindungs-
linie zwischen den Detektoren, der sogenannten “Line of Respone” (LOR), stattgefunden
hat. Da das PET-Prinzip immer auf der Detektion von zwei y-Quanten basiert, spricht
man hier auch von Koinzidenztomographie.

Bei einer realen Messung finden nun sehr viele solcher Annihilationsprozesse gleichzeitig
statt. Die Zuordnung, ob die in zwei unterschiedlichen Detektoren nachgewiesenen ~-
Quanten aus dem selben Annihilationsprozess stammen, wird durch ein Koinzidenzzeit-
fenster 7 vorgenommen. Werden zwei Photonen in diesem Zeitfenster detektiert, werden
sie als zusammengehorig, das heifst, als koinzident interpretiert. In der Praxis wird die
Lange des Koinzidenzzeitfenster vor allem durch die zeitlichen Auflésung der Detektoren
bestimmt. Einen Einfluf hat aber auch die Grofe des Scannersystems.

Trotz der Vorgabe eines Koinzidenzzeitfensters werden nicht nur wahre Koinzidenzen
bestimmt. Eine Ubersicht iiber die verschiedenen Méaglichenkeiten der Koinzidenzbildung
gibt Abbildung 2.10. So kénnen die y-Quanten durch Streuung von ihrer gradlinigen
Flugbahn sowohl im Objekt als auch im Detektor abgelenkt werden. In Folge dessen
wird ihnen dann eine falsche Koinzidenzlinie zugewiesen (Abbildung 2.10b).

Eine andere Mdglichkeit, die zu eine falschen Zuordnung der Koinzidenzlinie fiihrt, stel-
len die zufélligen Koinzidenzen dar (Abbildung 2.10c). Hier werden zwei Photonen aus
unterschiedlichen Annihilationsprozessen innerhalb des Koinzidenzzeitfensters detektiert,
wodurch sie filschlicherweise auch als zusammengehorig engestuft werden. Eine Mdoglich-
keit, die Anzahl der zufélligen Koinzidenzen (engl. randoms) fiir ein Detektorpaar C}
und Cy abzuschitzen, kann {iber deren Einzelzdhlraten N¢, und N¢, und dem Koinzi-
denzzeitfenster 7 vorgenommen werden

Nrandom = 27—N01 NCQ (22)

Werden nun geniigend Koinzidenzlinien gemessen kann die Tracer-Verteilung im Objekt
mit Hilfe mathematischer Verfahren rekonstruiert werden (Kapitel 4).

2.5. Datenformate

Neben den beteiligten Detektoren registrieren moderne Tomographiesysteme heute oft ei-
ne Vielzahl weiterer Informationen zu den koinzidenten Annihilationsphotonen oder kurz
Koinzidenzen. Dabei gibt es zwei grundlegend verschiedene Methoden die Koinzidenzen
einer Messung zu speichern:
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2.5. Datenformate

Projektionen: p(zr, yr, $,0)
Yr

Objekt: f(z,y,z)

z Tr

Abbildung 2.11.: Zweidimensionale Projektion eines dreidimensionalen Objektes. Die
zweidimensionale Projektionsfliche ist definiert als Satz aller paralle-
ler Linienintegrale mit dem azimuthalen Winkel ¢ und dem co-polarem
Winkel € relativ zu den Objektkoordinaten (Defrise u. Kinahan 1998).

1. im matrixbasiertem Projektions- bzw. Sinogrammformat

2. im ereignisorientierten List-mode-Format

2.5.1. Projektionsformat

Der klassische Ansatz, die gemessenen Koinzidenzen zu speichern, ist das Projektions-
bzw. Sinogrammformat. Hier werden die Koinzidenzen in einer grofen Matrix gespei-
chert, wobei die einzelnen Matrixelemente grob den moglichen Koinzidenzlinien im Scan-
nersystem entsprechen. Fiir jede gemessene Koinzidenz, die einem bestimmten Kriterium
geniigt, wie zum Beispiel, dass die Energie in einem bestimmten Bereich liegt oder die
Zeitdifferenz zwischen den detektierten Photonen dem Koinzidenzzeitfenster entspricht,
wird dann das entsprechende Matrixelement um eins erhéht. Das Format reduziert den
Informationsgehalt der gemessenen Koinzidenzen also in der Regel auf die Geometrie
der LORs und auf die Anzahl der darin registrierten Ereignisse, die dem vorgegebenen
Kriterium entsprechen.

In einem echten dreidimensionalen tomographischen System wird die Geometrie der LOR
dabei durch minimal vier Parameter beschrieben. Die Richtung der Koinzidenz wird
durch den azimuthalen Winkel ¢ und co-polarem Winkel 6 bestimmt und die beiden
Koordinaten x, und y, geben den Abstand zum Zentrum des Scanners an. Abbildung
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2. Grundlagen der Positronen-Emissions-Tomographie (PET)

2.11 veranschaulicht die vorgenommene Parametrisierung. Hierbei wird die Aktivitéts-
verteilung des Objektes f(x,y, z) auf

p(:cr,yr,¢,9):/_ f(z,y,z)dz

abgebildet, wobei die Rotation des Koordinatensystem durch

T —sin¢g —cos¢sinf cos ¢cos b Ty
y | = cos¢p —singsinf sin ¢ cosf Yr
z 0 cos 6 sin 6 Zr

gegeben ist. Der Satz aller parallelen LORs fiir eine vorgegebene Richtung (¢, 6) bildet
dabei eine Fliche, die iiblicherweise als Projektion bezeichnet. Die Parametrisierung fiir
den zweidimensionalen Fall erfolgt analog durch setzten von § = 0 und wird in Kapitel
4.2 verwendet.

Die Parametrisierung der Messdaten in Projektionen ist vor allem fiir die analytische
Rekonstruktion sinnvoll, die von regelméfig verteilten und kontinuierlichen Projektions-
daten ausgeht (vgl. Kapitel 4.2). Ein Nachteil des Projektionsformates besteht jedoch
darin, dass insbesondere die (y,,#)-Koordinaten fiir dreidimensionalen Daten ,d. h. 6 0,
in der Regel nicht mit den realen LORs eines Scanners iibereinstimmen.

Gebrauchlicher ist deshalb fiir dreidimensionale Daten eine andere Parametrisierung in
das sogenannte Sinogrammformat. Fiir zweidimensionale Daten entsprechen die beiden
Parametrisierungen allerdings einander. Abbildung 2.12 zeigt ein Sinogramm fiir zwei
ausgedehnte Punktequellen.

Das Sinogrammformat beriicksichtigt bei der Parametrisierung, dass viele Scannersy-
steme aus mehreren hintereinander angeordneten Detektorringen bestehen. Bei diesem
Format werden die Koinzidenzen durch die Ringdifferenz ¢ und die mittlere axiale Koor-
dinate z zwischen den Ringen beschrieben (Abbildung 2.13) anstatt durch y, und 6. Der
Zusammenhang zwischen den beiden Formaten ist durch

p(‘rra yT’7 ¢7 9) - S(xT’7 ¢7 Z7 5)
mit

]

Yr = ZCOS@, tanf = m

gegeben, wobei R der Radius des Scanners ist (Defrise u. Kinahan 1998). Abbildung
2.14 stellt den Zusammenhang graphisch dar.

Die beiden matrixbasierten Formate haben vor allem den Vorteil, dass sie sehr kompakt
sind, da die gemessenen Koinzidenzen in den Matrixelementen aufsummiert werden und
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2.5. Datenformate

Objekt f(z,y) Sinogramm s(xr, ¢)
T ¢
fp—
I
2
0 — Tr

Abbildung 2.12.: Sinogramm von zwei ausgedehnten Punktquellen. Der Name Sino-
gramm hat seinen Ursprung daher, dass sich eine Punktquelle hierin
als sinusoidale Spur abzeichnet.

Abbildung 2.13.: Parametrisierung einer LOR durch die Ringdifferenz § und die mittle-

re axiale Koordinate z fiir das Sinogrammformat (Defrise u. Kinahan
1998).
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2. Grundlagen der Positronen-Emissions-Tomographie (PET)

Yr

o1

Projektionen: #=konstant Sinogramm: z,d=konstant

Abbildung 2.14.: Zusammenhang zwischen Projektionen und Sinogrammen.
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2.5. Datenformate

[ W T watrixelemente_ [ NN T

X

Abbildung 2.15.: Beispiel fiir den Auflosungsverlust durch Interpolation. Links kann der
LOR genau ein Matrixelement (Bin) zugeordnet werden. Rechts ist auf
Grund der Detektorneigung die LOR verbreitert, so dass sie sich auf
drei Bins verteilt, die zusammen allerdings wieder breiter als die wahre
LOR sind. In den Randbereichen der beiden dufseren Bins wird also
Aktivitdt suggeriert, die nicht vorhanden ist.

somit das Datenvolumen reduzieren. Insbesondere bei hohen Z&hlraten ist das Datenfor-
mat damit sehr effizient. Zusétzlich lafst sich die gewiinschte rdumliche Auflésung durch
die Wahl der Matrixgrofe steuern.

Ineffizient kann das Datenformat bei Messungen mit niedriger Statistik oder hoher Auf-
16sung sein, wenn die Anzahl der gemessenen Koinzidenzen niedriger als die Anzahl der
Matrixelemente ist. Ein weiterer Nachteil ergibt sich, wenn man zusétzliche Attribute in
der Matrix speichern mdchte. Prinzipiell ist es natiirlich moglich, fiir jedes Attribut eine
eigene Matrix zu erzeugen, allerdings wichst dann die Grofse der Matrix schnell sehr stark
an. Fiir gewohnlich ist dieser Ansatz bereits ab vier Attributen nicht mehr praktikabel
(Barrett et al. 1997).

Ein weitere Nachteil der matrixbasierten Formate ist, dass die einzelnen Matrixelemente
in der Regel nicht exakt den LORs des Scannersystem entsprechen und somit in die
Matrixelemente interpoliert werden. Eine moglichst genaue Interpolation ist insbesondere
bei komplexen Scannergeometrien recht aufwendig, da eine Vielzahl von geometrische
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2. Grundlagen der Positronen-Emissions-Tomographie (PET)

Koinzidenz- Zeit 1. Detektor- | 2. Detektor- | 1. Energie | 2. Energie | Winkelposition
nummer [min:s] nummer nummer [keV] [keV] [1072 Grad|
0 00:00,10 435 5129 478 520 0
1 00:00,15 2 352 517 603 0
E | 15:13,74 | 9875 | 278 | 592 | 522 ] 3600

Tabelle 2.4.: Beispiel fiir einen List-mode-Datensatz.

Faktoren wie Bogenkorrektur, DOI, Liicken im Detektorsystem etc. beriicksichtigt werden
miissen. Ferner ist mit jeder Interpolation auch immer ein Auflésungsverlust verbunden.
Abbildung 2.15 zeigt ein Beispiel.

2.5.2. List-mode-Format

Das List-mode-Format entspricht dem natiirlichen Akquisitionsvorgang bei der PET, da
die gemessenen Koinzidenzen in der chronologischen Reihenfolge ihres Auftretens einfach
in einer Liste gespeichert werden. Als Eintrige miissen mindestens die Detektornummern
fiir jede Koinzidenz vorhanden sein, um spiter die geometrische Position der LOR be-
stimmen zu konnen. Vorteilhafterweise konnen neben der Position auch weiter Attribute,
wie zum Beipiel die Detektionszeit, die deponierte Energie in den Detektoren, aber auch
die Tiefe der Koinzidenz (engl. depth of interaction, DOI) fiir jede Koinzidenz gespeichert
werden. Tabelle 2.4 stellt ein Beispiel fiir einen List-mode-Datensatz dar. Die Speiche-
rung der Liste kann dabei einfach im ASCII-Format vorgenommen werden. Verbreiteter
ist allerdings die Benutzung von Binarformaten, wodurch in der Regel der Speicherbedarf
sinkt.

Das List-mode-Format hat damit gegeniiber dem Projektionsformat den Vorteil, dass die
Daten in ihrer hochstmdoglichen zeitlichen und rdumlichen Auflésung vorliegen und der ge-
samte gemessene Informationsgehalt erhalten bleibt. Speziell die Bildrekonstruktion kann
davon profitieren. So bewirkt die nicht vorhandene rdumliche Kompression der Daten ei-
ne verbesserte Bildqualitdt in Bezug auf Auflésung und Kontrast. Auch die Auswertung
von Differenzen in der Ankunftzeit zwischen den Detektoren (engl. time-of-flight, TOF),
wodurch das statistische Rauschen im Bild vermindert wird (Snyder u. Politte 1983),
lassen sich in der Regel nur sinnvoll {iber List-mode-Daten beschreiben. Einen grofen
Vorteil bietet das Format auch bei dynamischen Untersuchungen, da hier im Gegensatz
zum Projektionsformat die Dauer eines Zeitrahmens (engl. time frame) durch Auswerten
der Koinzidenzeit variiert werden kann. Ferner lassen sich auch Bewegungskorrekturen
mit dem List-mode-Format implementieren(Rahmin et al. 2003; Carson et al. 2003). Fiir
die hochauflésende Kleintiertomographie ist das Format damit besonders interessant, da
dadurch Einflufs auf die zeitliche und rdumliche Auflésung genommen werden kann.

Der grofite Nachteil des List-mode-Formats ist, dass die Liste in der Regel, abhéngig
von der Aktivitdt und der Messdauer, mehrere 10-100 Millionen Eintrdge fiir die Ko-
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2.5. Datenformate

inzidenzen enthalten kann. Das Prozessieren und Auswerten dieser Liste, z. B. fiir die
Bildrekonstruktion, erfordert dann viel Zeit und Rechenleistung, so dass sich das Pro-
jektionsformat eventuell als praktikabler erweist. Lediglich fiir niedrige Statistiken, wenn
die Anzahl der gemessene Koinzidenzen geringer als die Anzahl der moglichen LORs ist,
ist das List-mode-Format kompakter.
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3. ClearPET™ Neuro

Das ClearPET™ Neuro (Abbildung 3.1) ist ein dedizierter, hochauflésender Kleintier-
tomograph, der zur Zeit am Forschungszentrum Jiilich GmbH (FZJ) entwickelt wird. Er
gehort zu der Familie der ClearPETT-Scanner, einer neuen Generation von hochper-
formanten PET-Scannern, die in Zusammenarbeit mit der Crystal Clear Collaboration
(CCC) entwickelt werden (Auffray et al. 2004; Ziemons et al. 2005).

Das Ziel bei der Entwicklung des ClearPET™™ Neuro bestand darin, neben einer hohen
rdumlichen Auflosung von unter 2 mm, primir auch eine hohe Sensitivitit zu gewédhr-
leisten, um die injizierte Aktivititsdosis im Untersuchungsobjekt so gering wie mdglich
halten zu konnen. Dies wurde durch die Kombination von den Lutetium-basierten Szin-
tillationsmaterialien LSO und LuYAP, die im Detektor in zwei Lagen angeordnet sind
(Phoswich-Bauweise) erreicht. Durch die Phoswich-Bauweise erhélt man zum einen einen
effektiv groferen Kristall und somit eine hohere Sensitivitdt, zum anderen erhélt man
auch Tiefeninformationen durch die Mehrlagigkeit, wodurch eine bessere Ortsbestim-
mung der LOR mdglich ist. Der Tomograph ist damit insbesondere fiir vivo Untersu-
chungen an Ratten, sowie fiir Rezeptorstudien an kleinen, nicht menschlichen Primaten
geeignet. Eine Besonderheit des ClearPET™ Neuro besteht darin, dass sich der Detek-
torring um 90° in die Horizontale kippen lafst, wodurch Primaten in aufrechter, sitzender
Position untersucht werden konnen. Zusitzlich kann der Offnungsradius des Scanners an
die Grofe des Untersuchungsobjektes angepasst werden.

3.1. Technischer Aufbau

Ein Detektorblock des ClearPET™ Neuro besteht aus einer zweilagigen 8x8 LSO/Lu-
YA P Phoswich-Kristallmatrix, die direkt an einen ortsempfindlichen Hamamatsu R7600-
M64 Mehrkanal-Photomultiplier gekoppelt ist. Die einzelnen LSO- und Lu YA P-Kristalle
haben jeweils eine Grofse von 2x2x10 mm. Der Abstand eines Phoswich-Kristalls zum
néchsten betriagt 0,3 mm. Dazwischen wird Tywek-Papier als Reflektormaterial verwen-
det. Der Aufbau eines Detektorblocks ist in Abbildung 3.2a dargestellt. Jeweils vier dieser
Detektorblocke sind in einer Detektorkassette zusammengefasst, die auch die “Frontend”-
Elektronik enthélt. Der Abstand von Zentrum zu Zentrum der Detektorblécke in einer
Kassette betrigt dabei 27,6 mm und ist technisch durch die Grofe der PMT-Gehéuse
bedingt (Abbildung 3.2b).

Das ClearPET™ Neuro besteht aus insgesamt 20 dieser Detektorkassetten, die ringfor-
mig um eine zentrale Achse angeordnet sind. Der Innenradius des Ringes kann dabei
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3.1. Technischer Aufbau

Abbildung 3.1.: Technischer Aufbau des ClearPET™ Neuro (ohne Vorderwandverklei-

dung).

b .
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/ 95mm  27.6mm 18,1 mm

a) Reflektor b)
100,9 mm

Abbildung 3.2.: Schematischer Aufbau eines Detektorblocks (a) und Anordnung in einer
Detektorkassette (b) beim ClearPET™ Neuro. Die einzelnen Kristalle

sind 2x2x10 mm grok.
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3. ClearPET™ Neuro

27,60 mm

100,90 mm — 9,2mm

110,10 mm

(a) Versatz der Detektormodule

(b) Gesamter Detektorring

Abbildung 3.3.: Schematischer Aufbau des ClearPET™ Neuro. Der gesamte Detektor-
ring besteht insgesamt aus 20 Detektorkassetten, wobei jede zweite Kas-
sette um 9,2 mm versetzt ist.
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3.2. Datenakquisition und Datenformate

struct LMF ccs_ eventRecord
{
u8 timeStamp [8]; /x time stamp on 63 bits for singles, 23 for
coincidence x/
u8 timeOfFlight; /x time of flight on 8 bits x/
ul6é scrystallDs; /x crystal’s ID (1st & 2nd and neighbours), 16
bits each x/
u8 kenergy; /+* energy in each crystal , 8 bits each x/
ul6 gantryAxialPos; /x gantry’s azial position , 16 bits x/
ul6 gantryAngularPos; /x gantry’s angular position, 16 bits x/
ul6 sourceAngularPos; /x ezternal source’s angular position , 16
bits */
ul6é sourceAxialPos; /x external source’s axial position , 16 bits */
u8 fpgaNeighlnfo [2]; /+ store fpga mneighbour information x/
struct LMF ccs gateDigiRecord *pGDR; /+ eztension of event record
to accept GATE simul. infos x/
b

Listing 3.1: Ereignisstruktur fiir das ClearPET™ Neuro (LMF Version 1.2) (Krieguer
et al. 2002).

zwischen 130 und 300 mm variiert werden, indem die Kassetten elektronisch ein- und
ausfahren werden. Jede zweite Kassette ist axial um 9,2 mm versetzt, so dass die axiale
Ausdehnung des Scanners rund 11 em betrigt. Der Versatz zwischen den Kassetten ist so
gewihlt, dass der Totraum zwischen den Detektorblocken in einer Kassette bei Rotation
des Scanners durch die Nachbarkassette abgedeckt wird. Der Scanner erlaubt dabei eine
volle Rotation um 360°. In Abbildung 3.3 ist der Aufbau des Detektorrings dargestellt.

3.2. Datenakquisition und Datenformate

Jeden registrierten Szintillationspuls senden die Kassetten versehen mit der Zeitinforma-
tion, der digitalisierten Pulsform und der Ortsinformation an einen von fiinf Vorverarbeitung-
PCs. Diese verwerfen das Ereignis entweder oder bereiten es auf und senden es weiter an
den Hauptrechner (Streun et al. 2003). Dort werden die Informationen dann als Einzeler-
eignisse, sogenannte Singles, im List-mode-Format (LMF) gespeichert. Fiir jedes Ereignis
werden dabei die Informationen iiber Energie, Detektionszeit, Position des Scanners und
Kristallidentifikationsnummer sowie Informationen iiber die Nachbarkristalle gespeichert.
Danach stehen die Singles zur weiteren Verarbeitung zur Verfiigung. Die Speicherung der
Singles hat dabei gegeniiber der direkten Speicherung der Koinzidenzen unter anderem
den Vorteil, dass das Koinzidenzzeitfenster einfach verdndert werden kann, ohne die Mes-
sung wiederholen zu miissen. Auferdem kann iiber die Singles die Anzahl der zufélligen
Koinzidenzen abgeschitzt werden (Kapitel 2.4).

Nach der Akquisition werden die Einzelereignisse per Software in koinzidente Ereignisse
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3. ClearPET™ Neuro

sortiert. In Listing 3.1 ist die genaue Datenstruktur fiir die Ereignisse dargestellt. Die
Struktur wird sowohl fiir die Speicherung der Singles als auch der Koinzidenzen verwen-
det. Da der Detektorring des ClearPET™ Neuro aus insgesamt 10.240 Einzelkristallen
besteht, betrigt die Anzahl der theoretisch méglichen Koinzidenzlinien im Scannersystem
(10.240 * (10.240 — 1)/2) = 52.423.680. Die Anzahl wird jedoch in der Praxis durch die
Bedingung eingeschriankt, dass eine Kassette nur mit den neun gegeniiberliegen in Koin-
zidenz geschaltet ist. Die Anzahl der genutzten LORs betrégt dann noch 23.592.960.

Standardméfig werden die Koinzidenzen noch nach wie vor in Sinogramme einsortiert.
Unter Verwendung des halben Kristallabstandes (2,3 mm/2 = 1,15mm) als gebrauch-
liches Abtastkriterium (Bailey et al. 2005) ergibt sich fiir den minimalen Ringradius
von 130 mm ein Sinogramm mit rund 113 tangentialen Bins. Die Anzahl der axialen
Schichten entspricht hier den 48 axial angeordneten Kristallreihen. In der Praxis wird
zur Bildrekonstruktion eine maximale Ringdifferenz von £15 Schichten verwendet. Der
azimuthale Winkel ist in 80 Schritten zu je 2,25° eingeteilt. Als Software zur tomographi-
schen Bildrekonstruktion wird in der Regel der “Ordered-Subset Maximum-A-Posteriori
One-Step-Late™Algorithmus (OSMAPOSL) des STIR-Paketes (Sauge et al.; Labbe et al.
1999) eingesetzt.
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4. Bildrekonstruktion

Ziel der tomographischen Bildrekonstruktion ist es, aus den gemessenen Projektionen
bzw. LORs wieder das urspriingliche Objekt zu berechnen. In der Réntgentomographie
entspricht das gesuchte Objekt der Verteilung des linearen Abschwichungskoeffizienten,
in der PET oder SPECT ist es proportional zur Radioisotopenverteilung. Die tomogra-
phische Messung bildet diese Verteilung auf die Projektionen bzw. LORs ab und die
rdumliche Verteilung im Objekt muss daraus berechnet werden. Allgemein gehort das
Rekonstruktionsproblem damit zu den inversen Problemen, bei denen eine gesuchte Gro-
fe nur indirekt gemessen werden kann und dann iiber die Messung berechnet werden
muss. Ziel der Inversion ist es, die Abbildungsfunktion, die der Messung zugrunde liegt,
zu bestimmen und umzukehren. Die mathematischen Methoden, die hierbei zur An-
wendung kommen, unterscheiden sich fiir die verschiedenen bildgebenden Verfahren nur
geringfiigig.

In diesem Kapitel werden die grundlegenden mathematischen Methoden der tomogra-
phischen Bildrekonstruktion dargestellt und erldutert. Nach der Klassifikation der ver-
schiedenen Methoden, wird stellvertretend fiir die analytischen Methoden die gefilterte
Riickprojektion hergeleitet und beschrieben. Bei den algebraischen Methoden wird auf
den Maximum-Likelihood-Algorithmus und dessen Erweiterung fiir geordnete Untermen-
gen und List-mode-Daten néher eingegangen.

4.1. Klassifikation

Mathematisch kénnen die Methoden zur Bildrekonstruktion nach ihren Ansétzen in ana-
lytische und algebraische Methoden unterschieden werden:

1. Die analytischen Methoden (Abbildung 4.1) setzten voraus, dass sich sowohl das
Objekt, als auch die Projektionen durch kontinuierliche Funktionen beschreiben
lassen. Die Rekonstruktionsvorschriften leiten sich dann aus funktionalen Zusam-
menhdngen zwischen dem Objekt und seinen gemessenen Projektionen ab.

Die analytischen Methoden gehoren zu den frithsten Verfahren, die zur Bildrekon-
struktion eingesetzt wurden, und sind auch heute noch von grofser Bedeutung. Der
Grund dafiir liegt weniger in der Tatsache, dass diese Methoden sehr schnell ar-
beiten, sondern vielmehr darin, dass die Algorithmen linear sind und daher eine
einfachere Kontrolle der rdumlichen Auflésung und des Rauschverhaltens in der
Rekonstruktion erlauben. Beides sind Faktoren die zur Quantifizierung bendotigt
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4. Bildrekonstruktion

Analytische Rekonstruktionsmethoden

2D Methoden Rebinning M ethoden 3D Methoden
Filtered Back—projection (FBP) Single Slice Rebinning (SSR) Project Missing Data (PROMIS) via 3DRP
Back-projection Filtering (BPF) Multi Slice Rebinning (MSR) Fast Volume Rekonstruction (FAVOR)
Convolution Filtering (CBP) Fourier Rebinning (FORE) True three-dimensional Rekonstruction (TTR)
Radon Filtering

Abbildung 4.1.: Unterscheidung der analytische Rekonstruktionsmethoden nach zwei-
und dreidimensionalen Methoden. Die Rebinning-Methoden stellen den
Zusammenhang zwischen zwei- und dreidimensionalen Methoden her.

Iterative M ethoden

Iterative Least—Square Technique (ILST)
Simultaneous Iterative Rekonstruction Technique (SIRT)

Algebraic Rekonstruction Technique (ART)

Statistische Methoden

Maximum-Likelihood Expectation—Maximization (ML-EM)
Ordered—Subset Expectation—-Maximization (OS—-EM)
Space-alternative generalized EM (SAGE)

Row-action maximum-likelihood algorithm (RAMLA)

M ethoden mit Vorwissen

Maximum a posteriori (MAP)

Maximum Entropy (ME)

Abbildung 4.2.: Iterative Rekonstruktionsmethoden als Stellvertreter der algebraischen
Methoden. Fiir die (medizinische) tomographische Bildrekonstruktion
sind vor allem die statistischen Methoden relevant.
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4.1. Klassifikation

werden (Bailey et al. 2005).

Weiter konnen die analytischen Methoden nach ihrer Dimension unterschieden wer-
den, denn wahrend im Zweidimensionalen der Projektionsdatensatz ebenfalls zwei-
dimensional und ann&hernd gleichméfig iiber das Objekt verteilt ist, ist im drei-
dimensionalen Fall der Datensatz vierdimensional und enthilt redundante Infor-
mationen. Hinzu kommt, dass im Dreidimensionalen die Projektionen in der Regel
nicht vollstandig vorliegen (vgl. Kapitel 4.2.3), so dass sich eine komplexe Ver-
teilung ergibt, die bei der Rekonstruktion beriicksichtigt werden muss. Alternativ
lassen sich durch die Rebinning-Methoden dreidimensionale auf zweidimensionale
Projektionsdaten umrechnen, so dass das Objekt anschlieffend schichtweise rekon-
struiert werden kann.

Allgemeine Nachteile ergeben sich bei der zwangslaufigen Diskretisierung der Pro-
jektionen durch die Messung aufgrund der Detektorgeometrie. So fithren unvoll-
stdndige oder liickenhafte Projektionsdaten, insbesondere bei unkonventionellen
Scannergeometrien, zu Artefakten im rekonstruierten Bild und miissen vor der Re-
konstruktion kompensiert werden (Gundlich et al. 2005). Desweiteren wird in den
analytischen Methoden das Rauschen nicht modelliert, so dass die Bildqualitét
stark von der Anzahl der gemessenen Zerfélle abhingt.

. Die algebraischen Methoden (Abbildung 4.2) stellen das Objekt und seine Pro-
jektionen von vorne herein als diskret dar und jedes Bildelement (Voxel) ist mit
jedem Messwert (Bin) iiber ein lineares Gleichungssystem miteinander verkniipft
(vgl. Kapitel 4.3).

Der mathematische Ansatz ist grofstenteils unabhéngig von der Scannergeometrie,
so dass man folglich auch nicht zwischen zwei- oder dreidimensionalen Methoden
unterschieden muss. Der wesentliche Vorteil des algebraischen Ansatzes liegt aber
in der Mdglichkeit, ein verbessertes physikalisches Modell der Messung in dem Glei-
chungssystem zu beriicksichtigen, wobei auch nicht ideale Faktoren der Messungen
voneinander getrennt und modelliert werden konnen.

Als nachteilig fiir die algebraischen Methoden stellt sich die zwangsldufig vorhan-
dene Inkonstizenz zwischen Modell und Messung heraus. Sie wird vor allem durch
Messungenauigkeiten und durch Uberlagerung der Daten mit Rauschen verursacht.
Infolge ist das Gleichungssystem schlecht konditioniert, so dass keine oder keine ein-
deutige Losung mehr existiert. Das Gleichungssystem ist dann nicht mehr direkt
invertierbar und andere Losungen (Pseudoinverse) miissen berechnet werden. Auf-
grund der Grofke des Gleichungssystem kommen dabei (fast) ausschlieflich iterative
Verfahren zum Einsatz.

Die bedeutendste Gruppe der algebraischen Methoden ist die der statistischen Me-
thoden. Thnen liegt zusétzlich zu dem mathematisch-physikalischen Modell ein sta-
tistisches Modell der Messung zugrunde. Zusétzlich ist eine statistische Evaluie-
rung des Rekonstruktionsergebnisses mdglich. Dieser Vorteil gegeniiber den reinen
algebraischen Methoden ist so gravierend, dass die statistischen Methoden heute
Standard in der Forschung sind. Im Sprachgebrauch werden deshalb die Begriffe
“iterative Verfahren” und “algebraische Methoden” oft synonym verwendet.
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4. Bildrekonstruktion

Die schlechte Konditionierung des Gleichungssystems macht sich auch bei den sta-
tistischen Verfahren bemerkbar. Sie fithrt dazu, dass das Rekonstruktionsergebnis
eine hohe Varianz aufweist und im Fall der iterativen Losungssuche bei hoheren
Iterationen entartet. Zur Losung des Problems wird die Rekonstruktion regulari-
siert. Dies geschieht meist durch einen frithen Abbruch der Iterationen, bevor die
Konvergenz erreicht wird. Zusétzlich kénnen auch Strafterme zur Regularisierung
des Rekonstruktionsergebnisses eingefiihrt werden.

Eine elegante Methode, das Rekonstruktionsergebnis mit Hilfe von Vorinformatio-
nen zu regularisieren, bietet die Bayes-Statistik (Leahy u. Qi 2000). Dabei werden
die Eigenschaften 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 anatomische Strukturen (Lipinski 1995) an oder
liefern eine speziell geglittete Losung (Reader et al. 1998a). Kritische Aspekte
sind die Wahl des richtigen A-priori-Modells und dessen Einflussstéirke auf die Re-
konstruktion.

Der grofite Nachteil der iterativen Verfahren gegeniiber den analytischen Verfahren
ist ihr wesentlich héherer Rechenaufwand.

4.2. Analytische Methoden

Die analytischen Methoden gehen von einer kontinuierlichen Beschreibungen des Ob-
jekts und der Projektionen durch stetige Funktionen kontinuierlicher Variablen aus. Die
Rekonstruktionsvorschriften ergeben sich dann ebenfalls iiber den analytischen Zusam-
menhang. Die notwendige Diskretisierung in den Objekt- und Messraum findet erst bei
der Anwendung der Algorithmen stand.

Die gemessenen Projektionen p(z,,®) konnen vereinfacht als Linienintergale iiber das
Objekts f(x,y) entlang der Koinzidenzlinien angesehen werden. Im Zweidimensionalen
wird das Linienintegral durch die Radontransformation beschrieben

p(ar, ) — /_ " fay) dyr. (4.1)

Die Integrationslinie verlduft dabei entlang der LOR und ist durch die Rotation des
Koordinatensystems um den Winkel ¢

x| | cos¢p —sing Ty
[y}_[sinqS cos ¢ ][yr]

und den tangentialen Abstand x, zum Ursprung des Koordinatensystem bestimmt (Ab-
bildung 4.3).

Gleichung 4.1 ist die fundamentale Gleichung der analytischen Rekonstruktionsmetho-
den und trégt den Namen zu Ehren des deutschen Physikers J. Radon, der diese als
erste beschrieb und 16ste (Radon 1917). Die direkte Inversion der Radontransformation

40



4.2. Analytische Methoden

Xy

" (xy)

f(xy)

Abbildung 4.3.: Zusammenhang zwischen den Objekt- (x,y) und den Projektionskoordi-
naten (x,,y,). Die Integration verlauft entlang der gestrichelten Linie,
die durch ihren Winkel ¢ zur z-Achse und ihrem Abstand x, zum Ur-
sprung definiert ist.

wird aufgrund einer Singularitdt jedoch nur selten in der Bildrekonstruktion eingesetzt
(Barret 1984). Stattdessen verwendet man andere Zusammenhénge zur Invertierung der
Radontransformation, wie das Fourierscheibentheorem und die gefilterte Riickprojektion.

4.2.1. 2D Fourierscheibentheorem

Die wichtigste Eigenschaft fiir die tomographische Bildrekonstruktion ist der Zusammen-
hang der Radontransformation mit der Fouriertransformation, der im Folgenden erldu-
tert wird. Betrachtet man die eindimensionale Fouriertransformation der Projektionen
p(z,, @) beziiglich x,

“+o00
P(kyr, @) = / p(r, @) exp[—2miky x| da, (4.2)

—00

erhélt man durch Einsetzen der Radontransformation (Gleichung 4.1) und Koordinaten-
transformation
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Objektraum

2D Fourierraum
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2D Fouriertransformation

f(xy)
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Abbildung 4.4.: Veranschaulichung des Fourierscheibentheorems.




4.2. Analytische Methoden

—+00
P(k:vry ¢) - / p(xra ¢) exp[_zﬂ'ierxr] dxr
+00 +oo
= / / f(z,y) exp|—2mikyr 2] da, dy,

“+oo “+oo
= / / f(x,y) exp[—2miky, (x cos ¢ + ysin ¢)] dz dy
= F(kgr cos @, kg sin @),

wobei ein Vergleich mit der zweidimensionale Fouriertransformation des Objektes

“+o00 “+oo
F(ky, ky) = /_ /_ f(z,y) exp[—2mi(kyx + kyy)| dz dy (4.3)

das Fourierscheibentheorem (engl. projection-slice theorem oder central-section theorem)
liefert (Barret 1984), (Kak u. Slaney 1988):

P(kCCT7 ¢) = F(kxa ky)‘kz:km cos ¢, ky=kzr sin ¢ (44)

Es besagt anschaulich (von rechts nach links gelesen), dass ein Schnitt durch die 2D-
Fourier-Transformierte F'(k;, k,) des Objekts entlang der Ursprungsgeraden k, = k; tan(¢)
gleich der 1D Fouriertransformierten der Projektion p(z,,¢) beziiglich des tangentialen
Abstandes z, ist. Der Sachverhalt ist graphisch in Abbildung 4.4 dargestellt.

Aus dem Fourierscheibentheorem geht hervor, dass der F'(k;, ky)-Raum vollstandig be-
stimmt ist, wenn alle Projektionen des Objektes bekannt sind. Das Objekt f(z,y) kann
dann durch die inverse zweidimensionale Fouriertransformation

+o0 +o00o
Fay) = /_ /_ Flky, ky) exp|2ikey (ko + kyy)] dky dk, (4.5)

rekonstruiert werden kann (Algorithmus 1). Algorithmen, die nach dieser Methode arbei-
ten, werden auch direkte Fouriermethoden genannt. Die Technik zur Bildrekonstruktion
wurde als erstes von Bracewell (1956) fiir radioastronomische Zwecke genutzt. In der
Bildrekonstruktion finden die direkten Fouriermethoden jedoch seltener Anwendung, da
die Abtastwerte im zweidimensionalen Fourierraum auf einem polaren Raster verteilt
sind. Aufgrund der inhomogen Verteilung miissen die Werte im Fourierraum interpoliert
und normalisiert werden, bevor das Objekt rekonstruiert werden kann. Literatur zu den
direkten Fouriermethoden findet sich z. B. bei (Herman 1980; O’Sullivan 1985; Cheung
u. Lewitt 1991; Magnussen 1993; Schomberg u. Timmer 1995).

4.2.2. 2D Gefilterte Riickprojektion (FBP)

In der medizinischen Tomographie ist die gefilterte Riickprojektion (engl. filtered back-
projection) als Rekonstruktionsalgorithmus sehr weit verbreitet; so gut wie alle kommerzi-
ellen Systeme haben diesen Algorithmus standardméfig implementiert. Der Algorithmus
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4. Bildrekonstruktion

. Berechne die eindimensionale Fouriertransformation der Projektionen (Gleichung

4.2).

. Fiille damit die k,-k,-Ebene, dabei sind Rasterung und Interpolation notig (Glei-

chung 4.4).

. Transformiere die k;-k,-Matrix zuriick in den Bildraum durch die inverse zweidi-

mensionale Fouriertransformation (Gleichung 4.5).

*

Algorithmus 1: Zweidimensionale Fourierrekonstruktion

/s,

\g(

) Einfache Riickprojektion. ) Gefilterte Riickprojektion.

Abbildung 4.5.: Riickprojektion der Aktivitdtsverteilung in das Objekt. Ohne die Filte-
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rung (a) bildet sich durch konstruktive Uberlagerung der Projektionen
aufserhalb der Aktivitétsquelle das so genannte ein Sternartefakt. Durch
die Filterung (b) kommt es zu negativen Beitridgen an den Aktivitatsran-
dern, die sich mit den positiven destruktiv {iberlagern (Holmes 1994).



4.2. Analytische Methoden

1. Fiir alle Projektionen mit 0 < ¢ < 7

a) Berechne die eindimensionale Fouriertransformation P(x,, ¢) (Gleichung 4.2).

b) Multipliziere die Fourierkoeffizienten mit |kgr| bzw. mit dem Filter G (k)
(siehe Gleichung 4.9).

c¢) Berechne die inverse eindimensional Fouriertransformation (Gleichung 4.8).

d) Riickprojiziere die gefilterte Projektion in den Objektraum (Gleichung 4.7).

Algorithmus 2: Filtered-backprojection (FBP)

1. Fiir alle Projektionen mit 0 < ¢ < 7
a) Riickprojektion aller Projektionen (Gleichung 4.7) in den Objektraum.

2. Zweidimensionale Fouriertransformation des Objektes (Gleichung 4.3).
3. Filterung durch Multiplikation alle Koeffizienten mit |k|.

4. Inverse zweidimensionale Fouriertransformation (Gleichung 4.5).

Algorithmus 3: Backprojection-filtering (BPF)

ist relativ einfach umzusetzen, da der Umweg iiber den zweidimensionalen Fourierraum
durch eine eindimensionale Filterung ersetzt wird.

Bei der Herleitung der gefilterten Riickprojektion trigt man der polaren Verteilung der
Abtastwerte im Fourierraum Rechnung und betrachtet zur Rekonstruktion die inverse
Fouriertransformation (Gleichung 4.5) unter Verwendung der Polarkoordinaten k, =

kg cos ¢ und ky = kg, sin ¢:

™ 400
flz,y) = /0 /_ F(ky, ky) exp[2ikg, (2 cos ¢ + ysin @)]|kgy| dkgyr do (4.6)

Unter Verwendung des Fourierscheibentheorems, 18t sich der Weg iiber den 2D Fourier-
raum F(ky, k,) durch die 1D Fouriertransformation der Projektionen P(ky,, ¢) ersetzen
und man erhilt als Ergebnis die gefilterte Riickprojektion

Fla) = [ ' (@eos o+ ysing.¢)do (4.7)
mit
+oo
P (@0, 6) = / s P (i, &) expl2ikinn] dliar (4.8)

als eine Losung der Radontransformation. Das Integral in Gleichung 4.7 verteilt dabei die
Aktivitét der Projektionen entlang ihrer Koinzidenzlinien zuriick in das Volumen (Ab-
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Abbildung 4.6.: Gebrauchliche Filter (ki;, = 1) fiir die gefilterte Riickprojektion.

bildung 4.5a) und wird als Riickprojektion bezeichnet. Wendet man die Riickprojektion
direkt auf die gemessenen Projektionen p(z,,¢) an, ergibt sich die sogenannte einfache
Riickprojektion, die lediglich verschmierte Rekonstruktionsergebnisse liefert. Fiir die kor-
rekte Inversion der Radontransformation miissen die gemessenen Projektionen vor der
Riickprojektion noch gefiltert werden (Gleichung 4.8, Abbildung 4.5b). Der rampenfor-
mige Filter ist im Frequenzraum durch den Betrag der Wellenzahl |k,,.| gegeben. Er
hebt die hohen Frequenzen an und dampft die niedrigen - entsprechend dem polaren
Abtastmuster im Frequenzraum.

Die analytische Betrachtung mittels des Fourierscheibentheorems setzt in der Regel idea-
le, das heiftt rauschfreie Projektionen voraus. In der Praxis werden die Projektionen ab
einer bestimmten Frequenz ky;,,, vom Rauschen dominiert. Die Filterung mit der Rampe
|kyr| fiihrt somit zu einer weiteren Verstirkung des Rauschens. Um diese Probleme zu
vermeiden, wird der Filter um eine so genannte Fensterfunktion W (k,,), die als Tiefpass
fungiert, erweitert:

G(km“) = |kﬂc7“| * W(er) (4.9)
Die am héufigsten verwendeten Fensterfunktionen sind (Abbildung 4.6):

e Ramp: Wi(ks,) =1

e Shepp-Logan: W (ky,) = sinc (2'2" )

m

1m

o Hann: W(ky,) = %
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4.2. Analytische Methoden

e Hamming: W(ks,) =a+ (1 —a)cos (W%) mit 0.5 <a <1

e Butterworth: W(k,,) =

1
n
k 2
1+ (5)

Die Funktionen sind fiir alle Frequenzen |k,,| kleiner der Nyquistfrequenz definiert, sonst
gilt W(k,,) = 0. Die Grenzfrequenz ki;,, bestimmt hierbei die Form der Fensterfunk-
tion und insbesondere die Dadmpfung der hohen Frequenzen. Die Wahl des passenden
Filters und seiner Parameter hingt vom Signal-Rausch-Verhéltnis ab und beeinflusst die
rdumliche Auflésung des rekonstruierten Bildes. Werden die hohen Frequenzen zu stark
unterdriickt wird das Bild detaillos und unscharf, eine zu hohe Grenzfrequenz dagegen
lasst das Bild verrauschen.

Allgemein gehort die gefilterte Riickprojektion (Algorithmus 2) zu einer ganzen Gruppe
von Algorithmen, die auf dem Prinzip der Filterung und der Riickprojektion basieren.
Ahnliche Algorithmen, wie die Filterung nach der Riickprojektion (engl. backprojection-
filtering, Algorithmus 3), unterscheiden sich dabei in der Reihenfolge von Filterung und
Riickprojektion. Alternativ zur Filterung durch eine Multiplikation im Frequenzraum,
kann die Filterung auch per Konvolution direkt im Projektionsraum, wie bei der Kon-
volutionsfilterung (CBP) und der Radonfilterung, durchgefiihrt werden. Ebenso ist die
Konvolution im Objektraum nach Riickprojektion moglich. Aufgrund numerischer Insta-
bilitdten wird die Filterung durch Konvolution jedoch seltener eingesetzt. Eine Zusam-
menstellung analytischer Rekonstruktionsverfahren und Filter findet sich bei Brooks u.
Chiro (1976) und aktueller bei Bendriem et al. (1998).

4.2.3. 3D Gefilterte Riickprojektion (3DRP)

Die dreidimensionalen analytischen Rekonstruktionsmethoden sind eine allgemeine Er-
weiterung der zweidimensionalen Methoden um eine Dimension.

Der grundlegende Unterschied zu den zweidimensionalen Methoden ist, dass im Drei-
dimensionalen die Projektionsdaten nicht vollstdndig vorliegen (engl. data truncation).
Wihrend im zweidimensionalen Fall ein Ring des Scanners einen vollstédndigen Projek-
tionsdatensatz seiner Schicht liefert, werden im dreidimensionalen Fall die Projektions-
ebenen mit zunehmenden co-polarem Winkel 6 durch die zylindrische Form des Scanners
axial beschnitten (Abbildung 4.7). Die Fouriertransformation setzt aber voraus, dass alle
Projektionen das Objekt vollsténdig abdecken. Eine géngige Losung ist, die abgeschnitten
Projektionsebenen vor der Rekonstruktion aufzufiillen.

Ein weiterer Unterschied entsteht durch die Redundanz in den Projektionsdaten. Wie in
den vorherigen Abschnitten gezeigt, reichen eindimensionale Projektionen (um den azi-
muthalen Winkel ¢ oder allgemeiner um einen beliebigen Vektor #) aus, um eine Schicht
des Objektes eindeutig zu rekonstruieren (Abbildung 4.8a). Demnach ist es moglich, das
dreidimensionale Objekt schichtweise aus den direkten Projektionen (6 = 0) zu rekon-
struieren (Abbildung 4.8b). Durch die zusétzlichen schrigen Projektionen (6 # 0) ist das
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Abbildung 4.7.: Beschneidung der Projektionen p(z,,y.,#,0) mit zunehmenden co-
polarem Winkel 6 aufgrund der axial begrenzten, zylindrischen Scanner-
geometrie.

1. Schichtweise Rekonstruktion des Objektes fop(z,y,z) mittels 2D-FBP (Algorith-
mus 2) aus den direkten Projektionen (6 = 0).

2. Fiir alle Projektionen mit 0 < ¢ < 7 und —0,02 < 0 < 0,102

a) Berechne die abgeschnittenen Projektionen durch Vorwértsprojektion:
p(zr,yr, @,0) = f_oooo f2a(x,y, 2) dz, (dreidimensionales Linienintegral, verglei-
che Gleichung 4.1) und fiige sie den gemessenen hinzu

b) 3D gefilterten Riickprojektion fiir vollstdndige Projektionen:

i. Berechne die zweidimensionale Fouriertransformation der Projektionen
P(kyr, kyr, ¢,0)
ii. Multipliziere die Fourierkoeffizienten mit 2D-Colsher-Filter und
H(kzr, kyr, ) und der 2D-Fensterfunktion W (kg kyr).
iii. berechne die inverse zweidimensionale Fouriertransformation.

iv. 3D Riickprojektion der gefilterten Projektionen

Algorithmus 4: 3D reprojection (3DRP)
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Objektraum: f(z,y,2) Fourierraum: F(kg, ky, kz)

k.
#o 3

Yy \—> ky

: ¢,0

Direkte Projektionen Schrage Projektion Direkte Projektionen Schrage Projektion

(a) (b)

Abbildung 4.8.: Zweidimensionale Projektionen (a) und ihre Lage im Fourierraum (b).
Die direkten Projektionen (0 = 0) bilden sich im Fourierraum als um
die z-Achse rotierte Ebenen ab, aus denen das Objekt bereits auf die
Z-Ebene bezogen schichtweise rekonstruiert werden kann. Die schrigen
Projektionen liegen windschief im Fourierraum und liefern redundante
Frequenzinformationen an den Schnittstellen.
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Rekonstruktionsproblem iiberbestimmt. Das hat zur Folge, dass ein eindeutiger Filter wie
der Rampenfilter im Dreidimensionalen nicht existiert. Fiir vollstindige Projektionsda-
ten Q(0r,q,) wird fiir gewShnlich der sogenannte Colsher-Filter H(kyr, kyyr, ) verwendet
(Colsher 1980). Er beriicksichtigt die Redundanz und gewichtet die Beitrige der ein-
zelnen Projektionen im Fourierraum entsprechend. Zur Rauschkontrolle kann der Filter
wieder durch eine jetzt zweidimensionale Fensterfunktion W (kg ky,) erweitert werden.
Eine Ubersicht verschiedener Filterklassen findet sich bei Defrise et al. (1989).

Analog zur gefilterten Riickprojektion ist der SDRP (engl. 3D reprojection) Algorithmus
(Kinahan u. Rogers (1989), Algorithmus 4), der auch PROMIS (engl. project missing
data) genannt wird. Hierbei wird zunéchst ein vorlaufiges Objekt aus den direkten Pro-
jektionen rekonstruiert und dann mit Hilfe der Radontransformation die abgeschnitte-
nen Bereiche mittels Vorwértsprojektion nachberechnet und aufgefiillt. Auch die direkten
Fouriermethoden bei Matej u. Lewitt (2001) und Stearns et al. (1990) arbeiten auf die-
selbe Weise.

Die Nachberechnung der abgeschnittenen Projektionen ist vergleichsweise aufwendig und
nimmt etwa 40% der gesamten Rekonstruktionszeit in Anspruch. Der FAVOR (engl. fast
volume reconstruction) Algorithmus (Defrise et al. 1991a) umgeht diesen Nachteil, indem
er die gefilterten Projektionen direkt aus den gemessenen berechnet. Hierbei wird die
zweidimensionale Filterung der abgeschnittenen Projektionen durch eine eindimensionale
Filterung, die keiner Vollsténdigkeit der Projektionen bedarf, approximiert.

4.2.4. Rebinning-Methoden

Rebinning-Methoden fithren das dreidimensionale Rekonstruktionsproblem auf ein zwei-
dimensionales zuriick, indem sie die schrigen Projektionen -meist Sinogramme- auf die
direkten umrechnen. Anschliefend ldft sich das Objekt schichtweise mit den zweidimen-
sionalen Methoden rekonstruieren, die erheblich schneller arbeiten als die dreidimensio-
nalen. Gleichzeitig kann weiterhin vom verbesserten Signal-Rausch-Verhiltnis der drei-
dimensionalen Messung profitiert werden.

Das eingesetzte Rebinningverfahren sollte also schnell arbeiten und dabei stabil auf Rau-
schen reagieren, um einen Vorteil gegeniiber den dreidimensionalen Methoden zu bieten.

Die Rebinning-Methoden stellen lediglich eine Ndherung dar. Das gilt insbesondere fiir
das Single- und Multi-Slice-Rebinning, die von einer stark vereinfachten Betrachtungs-
weise ausgehen; lediglich das Fourier-Rebinning geht von einem exakten (analytischen)
Ansatz aus und die Approximation wird erst bei der Implementation vorgenommen. So
kommt es bei allen Methoden zu einem Auflésungsverlust in axialer Richtung mit zuneh-
menden co-polarem Winkel §, wodurch der nutzbare axiale Akzeptanzwinkel des Scanners
eingeschrankt wird.

Untersuchungen des Einflusses der verschiedenen Rebinning-Methoden auf die Bildquali-
tat finden sich unter anderem bei Kinahan u. Karp (1994) und in den Referenzen darin.

50



4.2. Analytische Methoden

SSR schrage LOR
MSRI |

Aktivitat

> Z

21 z1,2 22

Abbildung 4.9.: Verteilung der Aktivitdt einer schrigen LOR auf die direkten Schichten
beim SSR (dunkel schattiert) und MSR (hell schattiert).
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4. Bildrekonstruktion

4.2.4.1. Single-Slice-Rebinning (SSR)

Das &lteste und einfachste Rebinning Verfahren ist das Single-Slice-Rebinning (SSR)
(Daube-Witherspoon u. Muehllehner 1987). Hierbei wird die Aktivitéit einer schrigen
LOR entsprechend der mittleren axialen Koordinate 219 = (21 + 22)/2 und ihrem azi-
muthalen Winkel ¢ einem direkten Sinogramm zugewiesen, d. h.:

p(xTa ¢7 27 6) ~ p(xT’7 ¢,Z,5 = 0)

Abbildung 4.9 illustriert die Zuweisung der axialen Koordinate bei einem Ring-Scanner.
Deutlich wird hier, dass das SSR nur fiir Aktivitdten in der Ndhe der Achse des FOVs
eine gute Ndherung bietet.

4.2.4.2. Multi-Slice-Rebinning (MSR)

Eine Erweiterung des SSR ist das Multi-Slice-Rebinning (MSR) nach Lewitt et al. (1994).
Diese Methode verteilt die Aktivitdt gleichméfig auf alle axialen Schichten, die von der
LOR geschnitten werden. Anschlieffend werden die Sinogramme normiert, so dass die
Gesamtaktivitdt in den Sinogrammen vor und nach dem Rebinning konstant bleibt. Das
MSR verbessert leicht die rdumliche Auflosung, und liefert dhnliche Ergebnisse wie die
3DRP. Allerdings verhilt sich diese Methode weniger stabil bei verrauschten Daten als
das SSR (Bendriem et al. 1998).

4.2.4.3. Fourier-Rebinning (FORE)

Die fortschrittlichste Methode ist das Fourier-Rebinning (FORE) von Defrise et al. (1997).
Sie basiert auf dem Zusammenhang zwischen den direkten und schrigen Sinogrammen
im dreidimensionalen Fourierraum:

, Ok, 62k?2
S(kgr, kg, k=, 0) = exp § —2miky arctan ? S(kgry |14+ =52, kg, k2,0 =0) (4.10)

xTr k%?‘

Gleichung 4.10 wird auch als exakte Rebinning-Formel bezeichnet. Die Implementation ist
vergleichsweise aufwendig, da wieder die Vollstdndigkeit der Projektionen vorausgesetzt
wird (s. Kapitel 4.2.3).

Stattdessen verwendet man eine approximierte Rebinning-Formel, die durch die Taylor-
Reihen-Entwicklung von Gleichung 4.10 gewonnnen wird. In der Praxis ergeben sich
dabei unterschiedliche Approximationen fiir niedrige Wellenzahlen von k.
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Region 2

Region 1

k¢lim
Region 3
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Abbildung 4.10.: Einteilung des Frequenzraumes beim Fourier-Rebinning.

1. Berechne die zweidimensionale Fouriertransformation der direkten Sinogramme

S(er, k¢,2’,5 = O)

2. Fiir alle schrégen Sinogramme

a) Berechne die zweidimensionale Fouriertransformation S(ky,, kg, 2,0)
b) Fiir alle Frequenzen (kg, ky)

i. Berechne die mittlere axiale Position der Ebene durch 2/ = 2z —
ktan6/(2mky,)

ii. Addiere S(kgr, kg, 2,0) zu S(kgp, kg, 2,0 = 0)

3. Normalisiere den Frequenzraum der direkten Sinogramme entsprechend der Anzahl
der Beitridge der schrigen Sinogramme

4. Berechne die inverse zweidimensionale Fouriertransformation fiir jede z-Schicht der
direkten Sinogramme.

Algorithmus 5: Fourier-Rebinning (FORE)
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Abbildung 4.10 zeigt die Aufteilung des Frequenzraumes in die verschieden approximier-
ten Bereiche. In der Hochfrequenzregion 1 kommt die Fourier-Rebinning-Approximation
zum Einsatz:

S(erak¢7276) %S(kft?’“’k‘ﬁ’z_?’é:o) (4.11)

Gleichung (4.11) setzt die 2D-Fouriertransformation eines schrigen Sinogramms mit der
2D-Fouriertransformation der Schichten der direkten Sinogramme in Verbindung. Die
Fourierkoeffizienten der schrégen Sinogramme werden dabei abhingig von der Frequenz
der axial um —%f verschobenen direkten Schicht zugeordnet. Die Approximation hat
gegeniiber dem exakten Rebinning den Vorteil, dass Fouriertransformation entlang der

z-Richtung entféllt, wodurch die Implementierung vereinfacht wird (Algorithmus 5).

In der Region 2, ebenfalls Hochfrequenzregion, ist die Konsistenzbedingung der Radon-
transformation (|k,.| < |kg|/Rq) nicht erfiillt, so dass die Werte im Fourierraum nicht
definiert sind und auf Null gesetzt werden. In der Niederfrequenzregion 3 wird aufgrund
sehr kleiner Wellenzahlen nicht die Fourier-Rebinning-Approximation eingesetzt. Statt-
dessen verwendet man hier das SSR, dass aus der Ndherung 0. Ordnung der exakten
Rebinning-Formel hervorgeht.

Trotz der vergleichsweise aufwendigen Implementation arbeitet das Fourier-Rebinning
immer noch schneller als die 3DRP. Dabei zeichnet sich das FORE durch eine gute Ge-
nauigkeit und stabile Eigenschaften auch fiir grofere axiale Akzeptanzwinkel aus (Matej
et al. 1998).

4.3. Algebraische Methoden

Im Gegensatz zu den analytischen Methoden werden bei den algebraischen Methoden
sowohl das Objekt als auch seine Messung von Beginn an als diskret angesehen und der
mathematische Ansatz zur Herleitung einer Rekonstruktionsvorschrift ist fiir zwei- und
dreidimensionale Rekonstruktionsmethoden identisch.

Das Objekt f(z,y, z) wird hierbei in M diskrete Objekt- bzw. Bildelemente f; zerlegt, die
durch den Vektor f = {f;|i = 1,..., M} reprisentiert werden. In der Regel findet dabei
die Zerlegung in sogenannten Voxel statt und die Werte f; stellen direkt die gesuchte
Objektverteilung dar.

Die Einteilung des Objektes in die Voxel stellt dabei lediglich eine spezielle Parametri-
sierung dar. Allgemein wird die Parametrisierung des Objektes durch sogenannte Basis-
funktionen vorgegeben, so dass das Objekt als Linearkombination von Basisfunktionen
bi(z,y,z) und Objektwerten f; modelliert werden kann
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Abbildung 4.11.: Ein Element a;jder Systemmatrix enthélt den Beitrag eines Voxels ¢
zu einer LOR j. Eine Zeile der Systemmatrix enthélt die Beitrige eines
jeden Voxels zu einer LOR j.
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M
f(xayaz) = Zfibi(xvyvz)
=1

Bei den Voxeln legt man bei der Parametrisierung des Objektes sich nicht iiberlappende
kubische Volumenelemente mit der Basisfunktion

1, falls |z —x;) <Az/2 A —yil <Ay/2 AN |z -z < Az/2
bi(:c,y,z):{o falls |z — ;| / ly — vl < Ay/ |2 — zil /

zugrunde, wobei das (x;,y;, z;) das Zentrum des i-ten Bildelementes und (Az, Ay, Az)
die Grofke der Bildelemente darstellt.

Eine Ubersicht iiber alternative Basisfunktionen gibt Lewitt (1992). Als interessant wird
hier vor allem die Verwendung von weichen Basisfunktionen herausgestellt. Moglich ist
auch die Einfithrung von zeitlich abhéngigen Basisfunktion b;(x,y, z,t) zur Rekonstruk-
tion von Zeitaktivitdtskurven (Nichols et al. 2002; Rahmin et al. 2005).

Die Diskretisierung des Messvektors p = {p;[j = 1,..., N} ist dagegen durch die LORs
bzw. Projektionselemente (Bins) vorgegeben. Dabei stellt sich hier als vorteilhaft heraus,
dass die Diskretisierung entsprechend der technisch vorgegebene Detektoranordnung des
Scannersystems vorgenommen werden kann. Die Elemente p; entsprechen dann direkt
den gemessenen Aktivitdten in den entsprechenden LORs.

Die Beziehung zwischen dem Bild- und seinem Messvektor wird durch die lineare Trans-
formation

p = Af (4.12)

modelliert. Die NxM (Zeilen x Spalten) Transformationsmatrix A, auch Systemmatrix
genannt, ist scannerspezifisch und muss zur Rekonstruktion bekannt sein. Thre Elemen-
te aj; geben den Beitrag des Bildelementes i zum Messwert j an (Abbildung 4.11).
Das algebraische Projektionsmodell verkniipft letztendlich jedes Bildelement mit jedem
Messwert und erlaubt damit eine genaue Beschreibung der physikalischen Prozesse, die
dem Messvorgang zugrunde liegen. Auf die Berechnung der Systemmatrix und ihren Ein-
fluss auf die Rekonstruktion wird ausfiihrlich in Kapitel 5 eingegangen.

Gleichung 4.12 ist ein lineares Gleichungssystem mit M Unbekannten und N Gleichun-
gen. Zur Rekonstruktion des unbekannten Objektes kann das Gleichungssystem durch
Inversion von A gelost werden:

f=A"1p

Allerdings ist eine direkte Berechnung der Inversen A~! nur fiir M = N und unter
idealisierten physikalischen Bedingungen mdglich. Bei heutigen Scannersystemen iiber-
schreitet die Anzahl der LORs gewohnlich die Anzahl der zu rekonstruierenden Voxel, so
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i u Geschatztes " - Projektionen des ’ Gemessene
Anfdngliche Schatzun Vorwadrtsprojektion Vergleich
g g Objekt Broj geschatzten Objektes g Projektionen
Unterschiede im Riickprojektion Unterschiede im
Ortsraum Projektionsraum

Abbildung 4.12.: Prinzip der iterativen Methoden: fiir ein vorgegebenes Objekt wird der
theoretische Messwert berechnet und mit dem tatsdchlichen verglichen.
Aus dem Unterschied werden Korrekturfaktoren bestimmt, die letzt-
endlich wieder auf das Objekt angewendet werden.

dass das Gleichungssystem in der Regel iiberbestimmt ist (M < N). Allerdings enthélt
die Systemmatrix unter realen Bedingungen Singularititen (Toft 1996) und kann des-
halb nicht direkt invertiert werden. Ebenso sind die Messwerte mit Fehlern behaftet und
mit Rauschen {iiberlagert. Letztendlich resultiert das in einem schlecht konditionierten
Gleichungssystem 4.12; dass eventuell keine oder keine eindeutige Losung mehr besitzt.

Um dennoch immer eine eindeutige Losung zu gewédhrleisten, konnen zusatzliche Bedin-
gungen an die Losung gekniipft werden. Eine solche Bedingung ist zum Beispiel, dass die
Summe der Fehlerquadrate minimal wird (engl. least-square-minimum-norm)

min |Af - p|

Fiir obige Bedingung stellt die sogenannte Moore-Penrose-Pseudoinverse (Natterer 2001)
A*tvon A eine direkte Losungsmoglichkeit dar und die beste Objektverteilung ist gegeben
durch

f = A™p
_ (ATA)—IATP

Ein anderes Verfahren zur Berechnung Pseudoinversen, stellt zum Beispiel die Singulér-
wertzerlegung dar (Buzug 2003).

Fiir die medizinische Tomographie scheiden die direkten Methoden zur Berechnung der
Inversen bzw. Pseudoinversen in der Praxis in der Regel wegen der Gréfse des Gleichungs-
system aus (Golub u. van Loan 1996). Zur Rekonstruktion werden deshalb iiberwiegend
iterative Verfahren eingesetzt. Diese Methoden haben den entscheidenden Vorteil, dass
sich mit ihnen auch sehr grofte Gleichungssysteme 16sen lassen, da sie ohne eine direkte
Invertierung der Systemmatrix auskommen.

Alle iterativen Methoden arbeiten dabei nach dem selben Prinzip (Abbildung 4.12), in-
dem sie ausgehend von einer anfinglichen Schitzung des Objekts £(9), die in der Regel
homogen ausfillt, versuchen das Objekt sukzessiv zu verbessern. Dazu werden in jedem
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Iterationsschritt k die Projektionen der aktuellen Schétzung durch Vorwértsprojektion
p) = Af®) berechnet und mit den gemessenen verglichen. Aus dem Vergleich erhilt
man Korrekturfaktoren fiir das Objekt, mit denen dann die Schitzung korrigiert wird,
um sie konsistenter mit den gemessenen Projektionsdaten p zu machen. Somit erhélt man
eine Folge von Bildvektoren f(O £ £ die gegen das gesuchte Objekt f konvergiert.

Die Methoden unterscheiden sich im wesentlichen in der Art und Weise des Vergleiches
und im Anwendungsbereich der Korrekturen:

1. Der Vergleich zwischen den Projektionen kann dabei additiv (z.B. durch Differenz-
bildung), multiplikativ (z.B. durch Quotientenbildung) oder iiber ein Giitekriterium
(z.B. minimale Summe der Fehlerquadrate oder ML-EM) geschehen.

2. Der Anwendungsbereich der Korrekturen gibt die Region und die Reihenfolge an,
in der die Voxel bei den Iterationsschritten korrigiert werden. Man unterscheidet
dabei drei prinzipielle Kategorien:

a) Methoden mit der gleichzeitigen Korrektur aller Objektvoxel beriicksichtigen
den kompletten Satz an Messdaten in einer Iteration und die Korrekturfak-
toren werden auf sdmtliche Objektvoxel simultan angewandt. Zu dieser Ka-
tegorie zéhlen zum Beispiel die “Iterative Least-Squares Technique” (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 fiir jeden Messwert immer nur die Voxel korregiert, die zu der
entsprechenden Koinzidenrohre beigetragen haben. Nach der Korrektur dieser
Voxel, wird dann mit den Voxeln des nichsten Messwertes fortgefahren. Stell-
vertretend fiir die Methoden steht die “Algebraic Reconstruction Technique”
(ART, Gordon et al. (1970)).

¢) Methoden mit pixelweiser Korrektur bestimmen die Korrekturfaktoren fiir alle
Objektvoxel einzeln und nacheinander. Zur Berechnung des Korrekturfaktors
eines Voxels werden dabei alle Messdaten ausgewertet, die zu dem entspre-
chenden Voxel einen Beitrag geleistet haben. Bevor mit der Berechnung des
Korrekturfaktors fiir den néchsten Voxel weiter gemacht wird, werden die vor-
herigen Korrekturen angewandt. Die bekannteste Methode, die nach diesem
Verfahren arbeit ist die “Simultaneous Iterative Reconstruction Technique”
(SIRT, Gilbert (1972)).

Eine Diskussion der algebarischen Verfahren und eine genauere Beschreibung der Wir-

kungsweise der Korrekturen findet sich bei Brooks u. Chiro (1976) und Kak u. Slaney
(1988).

4.3.1. Statistische Methoden

Die statistischen Methoden erweitern das algebraische Modell, mit dem der physikalische
Messvorgang modelliert wird, durch die Angabe statistischer Modelle.
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4.3. Algebraische Methoden

Mit dem grundlegenden Modell, dem sogenannten Daten- oder Rauschmodell, wird eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung w(plf) fiir die Messwerte p bei gegebenen Objekt f ange-
nommen. Die Verteilung beschreibt die statistischen Schwankungen der Messdaten und
somit das Rauschen. Die Integration eines Rauschmodells kann dabei zu einer Verringe-
rung der Varianz und zu einer wesentlichen Verbesserung des Rekonstruktionsergebnisses
insbesondere bei schlechtem Signal-Rausch-Verhéltnis und niedrigen Zahlraten fiihren.

Der Ansatz aus der Bayes-Statistik erlaubt die Einbeziehung von sogenannten A-priori-
Informationen, die die statistischen Zusammenhénge der Objektelemente w(f), die im
voraus angenommen werden konnen, beschreiben. Die A-priori-Informationen kénnen
eingefiithrt werden, um das Rekonstruktionsergebnis explizit zu regularisieren (Leahy u.
Qi 2000) oder spezielle anatomische Gegebenheiten vorauszusetzen.

Zusammengefasst besteht ein iterativer (statistischer) Rekonstruktionsalgorithmus dabei
stets aus den fiinf folgenden Komponenten (Fessler 1994; Bendriem et al. 1998):

1. Eine endliche Parametrisierung des Objektes; iiblicherweise in einen Satz diskreter
Voxel reprasentiert durch den Objekt- oder Bildvektor f.

2. Ein mathematisch-physikalisches Modell des Messvorgangs, das den Zusammen-
hang zwischen dem Objekt f und dem Messvektor p beschreibt (Gleichung 4.12).

3. Ein Rauschmodell, das die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Messdaten angibt (z.
B.: Poissonmodell fiir den radioaktiven Zerfall).

4. Ein Giitekriterium, das angibt, wie das Objekt zu den Messdaten passt (z.B:
Maximum-Likelihood, Maximum-A-posteriori). Bei der Verwendung von Vorinfor-
mationen gibt das Giitekriterium zusétzlich an, wie gut das Objekt zu den A-priori-
Informationen passt.

5. Ein iterativer Algorithmus, der sukzessiv die Parameter des Losungsvektors be-
stimmt und gegen die Minimums- oder Maximumslésung des Giitekriteriums kon-
vergiert (z.B: expectation-maximization, EM); zusétzlich muss ein Abbruchkriteri-
um fiir den Algorithmus definiert sein.

4.3.1.1. Maximume-Likelihood Expectation-Maximization (ML-EM)

Der bekannteste iterative Rekonstruktionsalgorithmus fiir die Emissionstomographie ist
der Maximum-Likelihood-Expectation-Maximization-Algorithmus von Shepp u. Vardi
(1982). Der Algorithmus beriicksichtigt die statistische Natur des radioaktiven Zerfalls
durch die Integration des Poissonmodells in die Rekonstruktion und bildet damit das
grundlegende Modell fiir die meisten statistischen Rekonstruktionsmethoden.

Der statistische Rekonstruktionsansatz fithrt dabei auf das Likelihood-Konzept, bei der
aus einer gegebenen Stichprobe die unbekannten Parameter des zugrundeliegenden stati-
stischen Prozesses geschéitzt werden sollen. Hier wird der Messvektor p als Stichprobe des
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4. Bildrekonstruktion

zugrunde liegenden statistischen Prozesses betrachtet und der zu schitzende Parameter
dieses Prozesses ist die gesuchte Aktivitdtsverteilung des Objektes f.

Die zentrale Idee der Maximum-Likelihood-Methode (ML) besteht nun darin, die erwar-
tete Aktivitdtf so zu variieren, dass die Likelihood-Funktion w(p|f) maximal wird

f = arg max w(plf)
f

Der Wert f, fiir die w sein Maximum annimmt, stellt dann die gesuchte Maximum-
Likelihood-Lésung dar und kann als die wahrscheinlichste Verteilung verstanden werden,
die unter Annahme des Poissonmodells zu den gemessenen Projektionsdaten passt.

Unter Annahme der Poissonverteilung ist die bedingte Wahrscheinlichkeit w, eine be-
stimmte Anzahl von Zerféllen f; in einer Raum- und Zeiteinheit ¢ (Voxel) bei einer
mittleren erwarteten Aktivitdtsverteilung von f; zu messen, durch

.
w(filfi) = Ze

fil
beschrieben. Geméf dem algebraischen Projektionsmodell (Gleichung 4.12) ergeben sich
die gemessenen Projektionswerte p; lediglich aus einer Linearkombination dieser Akti-
vitdten f;. Setzt man ferner die statistische Unabhéngigkeit der Aktivitdten f; und der
gemessenen Projektionen p; voraus, kann fiir letztere ebenfalls die Poissonverteilung

,pj
N .
w(p;lp;) = e (4.13)
pj!

mit dem Erwartungswert

M
pj = Z ajifi (4.14)
i=1

und aj; € A angenommen werden.

Durch Multiplikation der Einzelwahrscheinlichkeiten w(p;|p;) erhdlt man als Verbund-
wahrscheinlichkeit aller Projektionswerte p; € p, die sogenannte Likelihood-Funktion fiir
die Emissionstomographie als Giitekriterium

) -
wplp) = [[FLe™
j=1 Pi
N (M af) i
_ HMG—(Z%%M (4.15)
j=1 b
= w(plf)
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4.3. Algebraische Methoden

Betrachtet man Gleichung 4.15 als Funktion der gesuchten Aktivititsverteilung f, dann
gibt die Likelihood-Funktion die bedingte Wahrscheinlichkeit an, dass bei einer erwarte-
ten Aktivitédtsverteilung f, der Messvektor p beobachtet wird.

Leider gibt es kein geschlossenes Verfahren zur Bestimmung der Maximumslésung fiir die

Poisson-Likelihood, und es existieren mehrere iterative Verfahren. Shepp u. Vardi (1982)

nutzten das Verfahren der Erwartungswert-Maximierung (engl. expectation-maximization,
EM) nach Dempster et al. (1977).

Zur Berechnung der Maximum-Likelihood-Lésung wird Gleichung 4.15 zunéchst durch
Logarithmieren vereinfacht. Der Logarithmus ist eine streng monoton steigende Funkti-
on und hat daher auf die Erwartungswert-Maximierung keinen Einfluss. Nach Vernach-
lassigung der konstanten Terme ergibt sich die entsprechende Logarithmus-Likelihood-
Funktion

(f) log p|f ij IOg p]

Um nun die Maximum-Likelihood-Losung zu bestimmen betrachtet man zunéchst die
ersten beiden partiellen Ableitungen der Logarithmus-Likelihood-Funktion beziiglich der
gesuchten Bildelemente f;. Die 1. Ableitung ist gegeben durch

N

D=5 (o )

j=1 i'=1 @i’

und bestimmt die Stelle der Extremalwerte. Fiir die 2. partielle Ableitung gilt

Es kann gezeigt werden, dass diese Matrix der zweiten Ableitungen stets negativ semi-
definit und L(f) konkav ist (Shepp u. Vardi 1985). Folglich stellen alle existierenden
Extremalwerte auch globale Maxima dar, und die notwendige und hinreichend Bedin-
gung fiir eine Maximum von L(F) bei f ist ebenfalls durch die sogenannten Kuhn-Tucker-

= N
O’L(f) ) PjGjirj iy

Bedingungen
N
F aL(f) pja zfz
i = = Z - Zayzfz =0
8']2 f Jj= 12’ 1aﬂ'f2 j=1
und
- aL(f') ~
fi = <0, falls f; =0,
ofi |5

fiir alle 2 =1, ..., M gegeben.
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4. Bildrekonstruktion

Die erste Kuhn-Tucker-Bedingung gibt nun die notwendige Bedingung fiir die Extrem-
stelle f vor, bei der die erste Ableitung verschwindet und die Logarithmus-Likelihood-
Funktion L(f) maximal wird. Aus ihr kénnen nun verschiedene iterative Losungsver-
fahren abgeleitet werden. Die von Shepp u. Vardi (1985) verwendete Erwartungswert-
Maximierung nach dem Verfahren von Dempster et al. (1977) fiihrt dabei zu der Iterati-

onsvorschrift

J i(k) Y pj

k+1)
M k
Siai ol g

(4.16)

fliri=1,..., M.

Beginnt man diese Folge mit positiven Startwerten fl.(o) dann konvergiert sie gegen die
gesuchte Maximum-Likelihood-Schétzung f. Der ML-EM-Algorithmus besitzt dabei wei-
tere interessante Eigenschaften:

1. Positivitat:
Fiir positive Startwerte £(©) ist in allen weiteren Iterationsschritten die Positivitit
der Werte sichergestellt, das heifst es gilt

fi(k) >0, fiiralle f;=1,.... M und k= 1,2, ...; falls fi(o) >0 fiiralle f;=1,... M

2. Der Algorithmus ist selbstnormierend
und fiir alle Bildvektoren f®*)bleibt die Summe der Aktivititen in allen Iterations-
schritten k erhalten und entspricht bis auf den Normalisierungsfaktor der Summe
der Aktivitét in den Projektionen, das heifst es gilt fiir alle & > 1

M N N M N
> 7 D ai | =D pjfalls Y 7O = Sy
=1 J=1 Jj=1 i=1 j=1

3. Monotonie:
Die Logarithmus-Likelihood-Funktion L(f) ist monoton steigend und vergrofert
sich damit mit jedem Iterationsschritt

wobei Gleichheit nur fiir L(F*)) = max;z L(f) gilt.
Vom praktischen Standpunkt der Rekonstruktion stellen dabei die Positivitdt und die
Selbstnormierung die wichtigsten Eigenschaften dar. Insbesondere die Beschrénkung auf

positive Werte, entspricht einem physikalisch realistischen Bild der Wirklichkeit. Von
eher theoretischem Interesse ist die monotone Maximierung der Likelihood-Funktion.
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Multiplikation und Normalisierung

Vorwartsprojektion

Rickprojektion

Abbildung 4.13.: Ablauf der ML-EM Reconstruction.
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1. Berechnung des konstanten Normalisierungsfaktors (Gleichung 4.19).

2. Anfangsbild schiitzen £(O) so dass fi(o) > 0 fiir alle ¢ erfiillt ist.
3. Fiir alle Messwerte p;:

(%)

a) Berechne die theoretischen Messwerte g; ~der aktuellen Schétzung durch Vor-

wirtsprojektion (Gleichung 4.17).
(k)

b) Teile die gemessenen Projektionswerte p; durch die geschitzten q; ', um den
Korrekturfaktor im Projektionsraum zu erhalten.

c¢) Riickprojektion des Korrekturfaktors (Gleichung 4.18) in das Korrekturbild.

4. Elementweise Multiplikation des Korrekturbildes mit der aktuellen Schitzung und
dem Normalisierungsfaktor

5. Wiederhole Schritt 3. - 4. bis das Abbruchkriterium erfiillt ist.

Algorithmus 6: Maximum-Likelihood Expectation-Maximization (ML-EM)

Die Funktionsweise des ML-EM-Algorithmus ist in Abbildung 4.13 und Algorithmus 6
erlautert. Als anféngliche Schéitzung der Startverteilung wird normalerweise eine homo-
gene Aktivitdt angenommen. Als brauchbarer Wert hat sich die mittlere Projektions-
summe Z;-v:lpj/N herausgestellt. Ausgehend von dieser Schitzung berechnet der ML-
EM-Algorithmus zunéchst die theoretischen Erwartungswerte fiir die Messwerte durch
Vorwértsprojektion

M
Q§k) = Z ajifi (4.17)
=1

Anschlielsend werden die Werte der Vorwértsprojektion q](-k) mit dem tatséchlich gemes-

senen Werten p; verglichen. Die Unterschiede im Projektionsraum werden dabei durch

)

den Quotient pj/q§k beschrieben. Durch die Riickprojektion des Quotienten

N

3 P (4.18)
A jg ") .

=1 9

erhilt man dann die Unterschiede im Bildraum, die die Korrekturfaktoren fiir die aktuelle
Schitzung darstellen. Durch elementweise Multiplikation der Korrekturfaktoren mit der
aktuellen Schitzung, wird letztere mit den Messwerten konsistenter gemacht. Bevor man
nun mit der néichsten Iteration fortfahren kann, muss das Objekt noch normiert werden

1

4.19)
& (
> im1 i
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Der Normalisierungsfaktor ist fiir alle [terationen konstant und entspricht den reziproken
Werten der einmaligen Riickprojektion aller moglichen Koinzidenzlinien des Scannersy-
stems. Mit ihm wird das inhomogene Abtastmuster der Objekt- bzw. Bildelemente durch
die Koinzidenzlinien beschrieben und kompensiert. Dabei werden Bildelemente, die von
vielen Koinzidenzlinien abgedeckt werden, abgewertet und Bildelemente, die selten ge-
troffen werden, aufgewertet.

Man beachte, dass der ML-EM-Algorithmus ein langsamer Rekonstruktionsalgorithmus
ist. Fiir eine Iteration wird die komplette Vorwarts- und Riickprojektion aller Koinzi-
denzlinien ben6tigt. Damit ist die Rekonstruktionszeit fiir eine Iteration in etwa doppelt
so lang wie bei der gefilterten Riickprojektion. Die Anzahl der notwendigen Iterationen
héngt dabei stark von der Giite der Systemmatrix und dem rekonstruierten Objekt ab.
Sie betragt im Schnitt zwischen 10 und 100 Iterationen. Dabei ist die Konvergenz in den
ersten Iterationen sehr stark und nimmt dann aber schnell ab. Mit jeder Iteration nehmen
dabei die hochfrequenten Anteile des Objektes zu und die Auflésung im rekonstruierten
Objekt wird schérfer. Abbildung 4.14 zeigt das anhand der Rekonstruktion eines Shepp-
Logan-Phantoms. Man erkennt hier, dass sich in den frithen Iterationen zunéchst schnell
die grobe Struktur des Objektes herauskristallisiert. Mit steigender Iterationszahl werden
die zundchst noch weichen Kanten dann allméhlich geschérft. Etwa ab der 45. Iteration
erkennt man dann den Einflufs der Entartung auf das Objekt. Dies ist der Punkt an
dem die Iteration abgebrochen werden sollte, denn in den homogenen Bereichen macht
sich dabei zunehmend das Rauschen bemerkbar. Zusétzlich beginnen sich Artefakte an
scharfen Kanten, sogenannte Uberschwinger, zu bilden.

4.3.1.2. Ordered-Subset Expectation-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 beschleunigen. Die
grundlegende Idee besteht dabei darin, fiir die Berechnung der Korrekturwerte nur noch
Teile des gesamten Projektions- bzw. Messdatensatzes heranzuziehen. In jedem Iterati-
onsschritt wird dann eine andere Teilmenge verwendet.

Hierzu wird die Gesamtmenge S = {p;|p; € p} der Projektionen bzw. der Messwerte in
S disjunkte, geordnete Teilmengen (engl. ordered subsets) Si, So, ..., Sy unterteilt. Fiir
gewohnlich ergibt sich die Ordnung dabei aus geometrischen Gesichtspunkten wie zum
Beispiel der Projektionsrichtung. Moglich sind aber auch chronologische Einteilungen,
die vor allem fiir 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 (Gleichung 4.16) und man erhilt eine Korrektur
der Schitzung bereits nach jedem Subset. Die Rekonstruktion eines einzelnen Subset S;
ergibt sich demnach zu

D)

kyl+1) Z pj
M k,l
ijl 4ji jes, Ei’:laji'fi(’ :
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(a) Phantom

(b) Rekonstruktion

Abbildung 4.14.: ML-EM Rekonstruktion (b) eines mathematischen Shepp-Logan-
Phantoms (a). Mit zunehemender Iteration nehmen die hochfrequenten
Anteile im Bild zu, so dass die Objektkonturen immer besser hervor-
treten. Bei hoheren Iterationen (hier ca. bei 45) beginnt das Objekt
langsam zu entarten und das Rauschen nimmt zu.
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1. Berechnung des konstanten Normalisierungsfaktors (Gleichung 4.19).

2. Anfangsbild schiitzen £(O) so dass fi(o) > 0 fiir alle ¢ erfiillt ist.
3. Aufteilung alle Messwerte p; in S geordnete Untermengen S;, [ =1, ..., S.

4. Fiir alle Messwerte p; € S;:

a) Berechne die theoretischen Messwerte q](-k)der aktuellen Schiatzung durch Vor-
wirtsprojektion (Gleichung 4.17).

b) Teile die gemessenen Projektionswerte p; durch die geschétzten ¢
Korrekturfaktor im Projektionsraum zu erhalten.

c¢) Riickprojektion des Korrekturfaktors (Gleichung 4.18) in Korrekturbild.

§k), um den

5. Elementweise Multiplikation des Korrekturbildes mit der aktuellen Schitzung und
dem Normalisierungsfaktor

6. Wiederhole Schritt 4. - 5. fiir alle S Untermengen S;.

7. Wiederhole Schritt 4. - 6. bis das Abbruchkriterium erfiillt ist.

Algorithmus 7: Ordered-Subset Expectation-Maximization (OS-EM)

fir i = 1,..., M und wird auch als innere Iteration (/) bezeichnet. Eine OS-EM-Iteration
oder auch dukere Iteration (k) ist komplett, wenn alle S Subsets einmal verwendet wur-
den. Algorithmus 7 gibt eine Ubersicht {iber den Ablauf der OS-EM-Rekonstruktion.

Bei der vorgestellten Betrachtungsweise des OS-EM-Algorithmus stellt der ML-EM-
Algorithmus lediglich den Spezialfall fiir ein Subset, das heifst S = 1, dar. Durch die
Aufteilung der Messdaten in Subsets erreicht der OS-EM-Algorithmus dabei eine Be-
schleunigung des Konvergenzverhaltens um einen Faktor, der der Anzahl der Subsets S
entspricht. In anderen Worten bedeutet das, dass bei einer Anzahl von S Subsets eine
(aukere) OS-EM-Iteration in etwa S ML-EM-Iterationen bei vergleichbarer Bildquali-
tat entspricht. Der Rechenaufwand einer OS-EM-Iteration ist dabei (durch die haufigere
Vektormultiplikation) nur unwesentlich hoher als bei einer ML-EM-Iteration.

Der Einteilung der Subsets sind allerdings Grenzen gesetzt, da jedes Subset in etwa
die tatsdchliche Aktivitdtsverteilung des gesamten Messdatensatzes widerspiegeln sollte.
Zum einen darf die Anzahl der Messwerte p; in einem Subset nicht zu klein sein, damit
eine ausreichende Statistik fiir die Rekonstruktion gewéhrleistet ist. Folglich kann die An-
zahl der Subsets nicht beliebig groft gewahlt werden. Zum anderen sollten die Messwerte
in den einzelnen Subsets aus moglichst unterschiedlichen Projektionsrichtungen stam-
men und iiber den gesamten Projektionsbereich verteilt sein, um richtungsabhéngige
Artefakte bei der Rekonstruktion zu vermeiden. Abbildung 4.15 demonstriert die Auftei-
lung der Projektionsdaten am Beispiel von drei Subsets fiir den zweidimensionalen Fall.
Zusétzlich ist die triviale Aufteilung der Subsets dargestellt, bei der jedes Subset nur auf-
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xsl x

Ag

S3

Abbildung 4.15.: Aufteilung der Projektionen in drei Subsets beim OS-EM-Algorithmus
nach dem Projektionswinkel ¢. Rechts ist die triviale Aufteilung des
Subsets dargestellt, links die optimierte. Die optimierte Aufteilung re-
duziert dabei richtungsabhéngige Artefakte in der Rekonstruktion.

einander folgende Projektionen enthélt und die zu richtungsabhingigen Artefakten bei
der Rekonstruktion fithrt. Ein ausfiihrliche Diskussion mit Rekonstruktionsbeispielen zur
Aufteilung der Subsets und Bildung der Richtungsartefakte findet sich bei Kehren (2001).
Hier wird auch ein Permutationsverfahren beschrieben, mit der die Verwendungsreihen-
folge der Subsets bei der Rekonstruktion optimiert wird, und so die Richtungsartefakte
weiter reduziert werden. Die so genannte Herman-Meyer-Permutation (Herman u. Mey-
er 1993) sorgt dafiir, dass die Projektionsdaten aufeinander folgender Subsets moglichst
unterschiedliche Informationen aus unterschiedlichen Projektionsrichtungen aufweisen.

Ein Nachteil des Ordered-Subset-Ansatzes ist, dass die Konvergenz nicht mehr garan-
tiert ist. Vielmehr neigt der OS-EM-Algorithmus bei hohen Iterationen dazu, zwischen
verschiedenen Losungen zyklisch zu springen. In der Praxis wird dieser Sachverhalt aber
haufig ignoriert. Hsiao et al. (2002) leiten mit dem C-OS-EM-Algorithmus eine konver-
gente Variante des OS-EM ab, bei der die Likelihood nachweislich monoton steigt. Der
Nachteil der konvergenten OS-EM-Varianten ist meist ein leicht erhohter Rechenaufwand.

Es gibt eine Vielzahl von Algorithmen, die versuchen die Erwartungswert-Maximierung
der Maximum-Likelihood durch eine geschickte Wahl von Subsets zu beschleunigen.

Die bekanntesten sind “row-action maximum likelihood algorithm” (RAMLA) von Brow-
ne u. Pierro (1996), der als eine Kombination von ART und OS-EM angesehen werden
kann, und der “space-alternating generalized EM” Algorithmus (SARGE) von Fessler u.
Hero (1994), der die Objektvoxel sequentiell korrigiert. Eine Ubersicht iiber die verschie-
den Ansitze und die Besonderheiten der Algorithmen geben Leahy u. Byrne (2000) und
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aktueller Qi u. Leahy (2006).

4.3.1.3. List-mode Expectation-Maximization (LM-EM)

Die in den vorangegangenen Abschnitten vorgestellten Algorithmen lassen sich direkt auf
List-mode-Daten anwenden. Der grofte Vorteil einer List-mode-Rekonstruktion besteht
darin, dass die rédumliche und zeitliche Auflésung der Messdaten erhalten bleibt. Weiter
sinnvoll ist der Einsatz einer List-mode-Rekonstruktion, wenn mehrere Attribute mit den
einzelnen Messwerten assoziiert sind und diese in die Rekonstruktion mit einfliefsen sollen
(Barrett et al. 1997).

Die theoretischen Grundlagen der Maximum-Likelihood-Methoden fiir List-mode-Daten
wurden als erstes von Barrett et al. (1997) diskutiert. Reader et al. (1998b) leitete dage-
gen mit dem so genannten “fast accurate iterative reconstruction”Algorithmus (FAIR)
einen praktischen Rekonstruktionsalgorithmus fiir List-mode-Daten direkt aus dem ML-
EM-Algorithmus ab. Der allgemeine LM-EM-Ansatz ersetzt dabei die Summe iiber die
Projektionselemente durch eine Summation iiber die Ereignisse e mit e =1, ..., E, wobei
die Messwerte p; nun implizit eins sind, da nur einzelne Ereignisse gemessen werden. Die
LM-EM-Iterationsformel ist demnach gegeben durch

FED = Z aj i ————— (4.21)
Z] 1450 e=1 Z’ 1ajel’f

wobei j. die LOR des e-ten List-mode-Ereignisses bezeichnet. Der Normalisierungsfaktor
1/ E;V:1 aj; wird wieder aus der einmaligen Riickprojektion aller N moglichen LORs des
Scannersystems gebildet. Analog zu dem ML-EM- bzw. OS-EM-Algorithmus kann das
Konzept der Subsets auch auf die List-mode-Rekonstruktion iibertragen werden (Reader
et al. 2001, 2002)

Ri41)
! Z aj.i (4.22)
Z] 1 a-ﬂ e€s; Z )/ =1 ]e'l,f

Wie beim normalen OS-EM-Algorithmus ist auch hier die Konvergenz nicht gesichert
und Gleichung 4.22 neigt dazu, zwischen verschiedenen Losungen zu springen. Eine kon-
vergente Version fiir List-mode-Daten leiteten Khurd u. Gindi (2003) basierend auf dem
C-OS-EM-Ansatz von Hsiao et al. (2002) ab, mit dem allerdings auch wieder ein leicht
erhohter Rechenaufwand verbunden ist.

Im Unterschied zur Rekonstruktion von Projektionen ist die Einteilung in geordnete
Untermengen bei List-mode-Daten sehr einfach. Die Anforderung, dass jedes Subsets
moglichst unterschiedliche Informationen aus allen unterschiedlichen Projektionsrichtun-
gen aufweisen sollte, ist bei List-mode-Daten implizit durch die Einteilung des gesamten
Messdatensatzes in regelméfige Zeitintervalle erfiillt. Das liegt in der Tatsache begriindet,
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4. Bildrekonstruktion

dass die gemessenen LORs keine Ordnung besitzen, das heifit in ihrer “natiirlichen Rei-
henfolge” vorliegen, und somit jedes kiirzere Zeitintervall die gleiche Messung allerdings
mit geringerer Statistik widerspiegelt.

Ein Nachteil der List-mode-Rekonstruktion gegeniiber der ML-EM-Rekonstruktion ist,
dass die Anzahl der Ereignisse F, die von der verhandenen Aktivitdt und der Messdauer
bestimmt werden, oft die Anzahl N der Projektionselemente iibersteigt. In Folge des-
sen erfordert eine Iteration bei der List-mode-Rekonstruktion meist auch deutlich mehr
Rechenaufwand als eine Iteration bei der Rekonstruktion von Projektionen. Dafiir ist
die Anzahl der notwendigen Iterationen bei der List-mode-Daten wesentlich geringer als
bei Projektionsdaten, da die Rekonstruktion von der verbesserten rdumlichen Auflésung
profitiert. Abhéngig von der Giite der Systemmatrix reichen oft ein paar, im Optimalfall
eine Iteration aus.

Ein weiterer Nachteil entsteht durch die hohe Préazision der List-mode-Daten. Dadurch,
dass einzelne Ereignisse nicht mehr in den Projektionsbins zusammengefasst werden, kann
die Grofse der Systemmatrix erheblich anwachsen, insbesondere wenn das Scannersystem
rotiert, wichst die Zahl der moglichen LORs im Scannersystem enorm an.

70



5. Berechnung der Systemmatrix A

Bei den algebraischen Rekonstruktionsverfahren werden die physikalischen Prozesse, die
dem Messvorgang zu Grunde liegen, in der Systemmatrix modelliert. Wie bereits in
Kapitel 4.3 erwdhnt, gibt die Systemmatrix dabei die Wahrscheinlichkeiten an, dass die
Emissionen aus den Voxeln in den LORs detektiert werden. Die Abbildungseigenschaften
des Scannersystems werden also in dieser Matrix beschrieben und eine genaue Berechnung
ist damit essentiell fiir eine gute Bildqualitét.

Idealerweise sollten alle in Kapitel 2 diskutierten physikalischen Effekte, wie die Reich-
weite der Positronen, die Abschwichung im Objekt und in den Detektoren, die Nach-
weiswahrscheinlichkeit der Detektoren, etc. in die Rekonstruktion mit einbezogen werden.
Dabei muss vor allem auch die Geometrie des Scannersystems beriicksichtigt werden, da
sie einen signifikanten Finfluss auf die Nachweiswahrscheinlichkeit der Aktivitit einer
LOR hat.

Praktisch ist die Einbeziehung aller Effekte bei der Berechnung der Systemmatrix jedoch
sehr komplex und oft nur schwer oder gar nicht zu erreichen, so dass bei der Genau-
igkeit Kompromisse eingegangen werden miissen. Dies liegt zum einen daran, dass alle
physikalischen Parameter nicht immer direkt zuginglich sind. Zum anderen werden Ver-
einfachungen vorgenommen, um die Berechnungszeit zu senken. Letzteres ist vor allem
dann von Noten, wenn die Systemmatrix auf Grund ihrer Grofse nicht mehr im Arbeits-
speicher des Rechners gehalten werden kann und ihre Koeffizienten bei Bedarf immer
wieder neu (engl. on-the-fly) berechnet werden miissen.

Der gingige Ansatz zur Berechnung der Systemmatrix besteht daher darin, die System-
matrix zu faktorisieren und die relevanten Effekte weitestgehend getrennt voneinander
zu bestimmen. Grundsitzlich gibt es dabei drei verschiedene Methoden die einzelnen
Effekte zu bestimmen:

1. Messung

2. Monte-Carlo-Simulation

3. Analytische Berechnung

In der Praxis wird die Systemmatrix dabei meist aus einer Kombination der drei Metho-
den bestimmt.

In diesem Kapitel werden zunéchst die grundsétzlichen Ansédtze zur Faktorisierung dis-
kutiert und die Bestimmungsmoglichkeiten der einzelnen Faktoren der Systemmatrix
vorgestellt.
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Anschlielsend werden die géngigen Methoden zur Berechnung der Systemmatrix beschrie-
ben, wie sie bei derzeitigen Rekonstruktionen zum Einsatz kommen. Der Schwerpunkt
liegt dabei hauptséichlich auf der Berechnung der geometrischen Beitrage durch das Scan-
nersystem.

Im Anschluss wird das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Verfahren zur Berechnung
der Systemmatrix vorgestellt, das die bereits existierenden Verfahren erweitert. Abschlie-
fend wird das neue Verfahren diskutiert.

5.1. Faktorisierung der Systemmatrix

Ziel der Faktorisierung der Systemmatrix ist es, die im Kapitel 2 diskutierten physi-
kalischen Effekte zu gruppieren und dann diese Gruppen voneinander unabhéngig zu
bestimmen. Der Ansatz bietet den Vorteil, dass dadurch zum einen die Berechnung der
Systemmatrix vereinfacht wird, da die unterschiedlichen Faktoren auch auf unterschiedli-
che Art und Weise bestimmt werden konnen, zum anderen kann der Einfluss der einzelnen
Faktoren auf die Rekonstruktion gezielter untersucht werden.

Die Literatur zeigt, dass die Faktorisierung nicht bei allen Autoren einheitlich gehandhabt
wird und je nach Bedarf und konkretem Anwendungsfall die physikalischen Effekte in
unterschiedlichen Gruppen zusammengestellt werden. Viele Autoren folgen dabei den
Faktorisierungsansitzen von Mumcuoglu et al. (1994, 1996a, b)

A= Adetisens : Adetiblur : Aatten : Ageom . Apositrcm (51)

Die einzelnen Faktoren bedeuten:

A jeom ist ein NxM-Matrix. Thre Koeffizienten aj; geben die Detektionswahrscheinlichkeit
an einer Emission aus dem Voxel ¢ im Detektorpaar j an, die sich aus der geometrischen
Anordnung der Detektoren und Voxel ergibt. Die Bestimmung des geometrischen Ma-
trixfaktors stellt das minimal notwendige Modell fiir eine Systemmatrix dar.

Meist werden die geometrischen Faktoren analytisch berechnet. Oft wird dabei angenom-
men, dass der Beitrag eines Voxels zu einem Detektorpaar bzw. einer LOR proportional
zu dem Schnittbereich (Volumen, Flidche oder Schnittlange) der beiden ist (vgl. Abbil-
dung 4.11) und lediglich dieser Schnittbereich wird berechnet. Genaugenommen ist das
exakte geometrische Gewicht eines Voxels jedoch abhéngig von dem Abstand zu den bei-
den beteiligten Detektoren.

Auf die Berechnung der geometrischen bzw. statistischen Gewichtung wird ausfiihrlich
in den folgenden Abschnitten eingegangen.

Ajet sens ist eine NxN-Diagonalmatrix, die die Detektoreffizienz beschreibt. Diese Ma-
trix erweitert das geometrische Modell A gcpp, indem sie die variierende Nachweiswahr-
scheinlichkeit der einzelnen LORs, die nicht durch die Geometrie der beiden Detektoren
abgedeckt wird, beschreibt. Diese Variationen ergeben sich unter anderem durch intrinsi-
sche Unterschiede der Nachweiswahrscheinlichkeiten in den einzelnen Detektorkristallen.
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Ferner hat die Position der Detektorkristalle im Detektorblock und Anordnung im Scan-
nersystem einen starken Einfluss auf die Sensitivitéit, da einzelne Kristallkombinationen
unterschiedlich durch ihre Nachbarn abgeschirmt werden konnen. Letztendlich fliefsen in
die Detektorsensitivitit auch Variationen der Datenausleseelektronik, sowie die Totzeit
des Detektorsystems mit ein.

Die Bestimmung der Detektoreffizienz ist fiir reale Scannersysteme, bei denen immer
mehr oder weniger bauliche Variationen auftreten, ebenfalls essentiell, um eine akzepta-
ble Bildqualitdt zu erreichen.

Da vor allem die baulichen Variationen und das Verhalten der Ausleseelektronik nur
schwer mathematisch beschreibbar sind, wird die Detektoreffizienz in der Regel durch
Messungen mit einer homogene Quelle (Zylinder-, Linien oder planare Quelle) bestimmt
(Hoffmann et al. 1989; Defrise et al. 1991b; Lopez 2001; Bai et al. 2002; Bailey et al.
2005).

A iten ist ebenfalls eine NxN-Diagonalmatrix, die die Schwéichungsfaktoren, hervorge-
rufen durch die Abschwichung im Objekt, fiir die einzelnen LORs beschreibt. Die Ma-
trix wird in der Regel durch Transmissionsaufnahmen bestimmt. Alternativ kénnen die
Schwichungsfaktoren auch durch Vorwértsprojektion des rekonstruierten Bildes gewon-
nen werden. Die Beriicksichtigung der Objektschwichung in den statistischen Rekon-
struktionsverfahren kann dabei zu einer wesentlichen Verbesserung der Bildqualitét bei-
tragen (Mumcuoglu et al. 1996a).

Ager piur ist eine Nx N-Matrix, die die Ortsunsicherheit eines Messwertes beschreibt. Die
Ortsunsicherheit entsteht primér durch Streuung im Detektorblock. Daraus resultiert eine
falsche Positionierung der Photonen, so dass diese folglich einer falschen LOR zugewiesen
werden. Werden die Messdaten in Sinogrammen registriert, fithrt dies zu einer Unschérfe
in den Sinogrammdaten. Héufig wird auch die Winkelabweichung der Photonen in die
Berechnung der Matrix Age; pryr mit einbezogen. Physikalisch ist diese Zuordnung nicht
ganz korrekt, da die Breite der Unschirfe von der Position zwischen den beiden beteilig-
ten Detektoren abhéngt. Die Effekte sind also ortsabhéngig und sollten bei einer exakten
Modellierung mit in die geometrische Matrix A geop, einfliefen. Allerdings wird der Fehler
durch eine ortsunabhéngige Modellierung im allgemeinen als nebenséchlich eingestuft.
Eine exakte Berechnung von A gt pr ist praktisch nicht durchfithrbar, deshalb werden
Monte-Carlo-Simulationen zur Bes?immung von Ager prur eingesetzt. Die Unschéarfe kann
dann durch eine Dekonvolution riickgingig gemacht werden. Auf List-mode-Daten, die
per se keine Informationen iiber ihre benachbarten LORs besitzen, kann der Modellie-
rungsansatz flir Ages pir allerdings nicht direkt iibertragen werden.

A ositron 18t eine MxM-Matrix, in der die Positronenreichweite modelliert werden kann.
Die Positronenreichweite ist abhéngig von dem verwendeten Isotop (vgl. Kapitel 2.1) und
kann zum Beispiel durch Monte-Carlo-Simulationen bestimmt werden (Levin u. Hoffman
1999). Die Matrix A positron Wirkt dabei als Unschérfefilter, der auf die Aktivitdtsvertei-
lung des Objektes angewendet wird (Terstegge et al. 1996; Terstegge 1997).
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e

(a) Bindre Gewichtung (b) Schnittlingengewichtung (c) Flichengewichtung

Abbildung 5.1.: Rédumlich-invariante, geometrische Gewichte (Kehren 2001).

5.2. Berechnung der geometrischen Gewichtsmatrix A,

Wie im vorangegangenen Abschnitt erwidhnt stellt die Berechnung der geometrischen Ge-
wichtsmatrix A geon das grundlegende Modell fiir die Systemmatrix dar. In der Literatur
werden unterschiedliche Verfahren zur Berechnung von A ., beschrieben, die sich zum
Teil erheblich in ihrer Genauigkeit und ihrem Rechenaufwand unterscheiden. Prinzipiell
kénnen die Verfahren dabei in zwei grundlegende Gruppen getrennt werden:

1. rédumlich-invariante Gewichtungsschemata

2. raumlich-variante Gewichtungsschemata

5.2.1. Raumlich-invariante Gewichtung

Die rdumlich-invarianten Gewichtungsschemata setzen voraus, dass die Wahrscheinlich-
keit, dass eine Emission aus einem Voxel ein Detektorpaar erreicht, nicht von der Po-
sition des Voxels zwischen den beiden Detektoren einer LOR abhéngt. Die Berechnung
der Wahrscheinlichkeit erfolgt hierbei nur aus dem Schnitt der LOR mit dem Voxel. Der
Ansatz hat den Vorteil, dass sich die Schnitte analytisch und dadurch relativ einfach und
schnell berechnen lassen. Auch hier gibt es unterschiedliche Ansétze, die sich in ihrer
Genauigkeit und ihrem Berechnungsaufwand unterscheiden.

Das einfachste und &lteste Verfahren ist die bindre Gewichtung (Abbildung 5.1a). Hier-
bei wird allen Bildelementen, die von der Verbindungslinie der Detektorzentren getroffen
werden, das gleiche Gewicht, ndmlich eins, zugeordnet. Diese Methode wurde unter an-
derem von Gordon et al. (1970) fiir die ART Rekonstruktion eingesetzt und wird heute
eher selten angewendet.

Ein verbessertes Verfahren stellt dagegen die Schnittlingengewichtung dar, bei der der
Beitrag eines Voxels zu einer LOR aus der Schnittlinge der LOR mit dem Voxel bestimmt
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wird (Abbildung 5.1b). Ein effizientes Verfahren zur Berechnung der Schnittldnge bietet
der Siddon-Algorithmus (Siddon 1985).

Sowohl das Verfahren der Schnittléingengewichtung als auch das der bindren Gewichtung
beriicksichtigen nicht die Ausdehnung der Koinzidenzrohre bzw. die Detektorbreite und
konnen zu kammartigen Rekonstruktionsartefakten fithren, insbesondere dann wenn die
Voxelgrofe kleiner ist als die Breite der Koinzidenzrohre (Kehren 2001). Allerdings wird
das Verfahren der Schnittlingenberechnung auch heute noch zur Rekonstruktion genutzt,
denn es stellt einen guten Kompromiss zwischen Genauigkeit und Schnelligkeit dar. Es
wird vor allem dann eingesetzt, wenn grofe Datenmengen verarbeitet werden miissen, wie
zum Beispiel bei der CT- oder List-mode-Rekonstruktion. Zum Beispiel schlagen Reader
et al. (2001, 2002) und Rahmin et al. (2004) den Siddon-Algorithmus zur Berechnung der
geometrischen Gewichte der Systemmatrix fiir die List-mode-Rekonstruktion vor. Neben
der Berechnung des geometrischen Beitrags fiir die Systemmatrix kann das Verfahren
der Schnittlingengewichtung zusétzlich dazu benutzt werden, den Strahlweg durch die
Bildmatrix fiir die Vor- und Riickprojektion, gegebenenfalls on-the-fly, zu bestimmen.
Aufgrund der Verarbeitung grofter Datenmengen ist eine computertechnisch effiziente
Implementierung notwendig, die zum Beispiel von Jacobs et al. (1998) oder Zhao u.
Reader (2002, 2003) vorgestellt wird. Der Siddon-Algorithmus bildet die Grundlage des
in dieser Arbeit enwickelten Gewichtungsschemas mittels Strahlverfolgung (engl. ray-
tracing) und wird néher in Kapitel 5.3 erldutert.

Die Flachengewichtung im Zweidimensionalen bzw. die Volumengewichtung im Dreidi-
mensionalen, erweitert die Koinzidenzlinie zur sogenannten Koinzidenzrohre (engl. tube
of response, TOR ), die die Ausdehnung der Detektoren beriicksichtigt. Analog zu den
beiden anderen Verfahren wird hier dann die Schnittfliche bzw. das Schnittvolumen der
Koinzidenzréhre mit dem Voxel bestimmt. Es ist das Verfahren mit der grofsten Genau-
igkeit und liefert die besten Rekonstruktionsergebnisse der rdumlich-invarianten Gewich-
tungsschemata. Es ist allerdings auch das Verfahren mit dem groften Rechenaufwand
im Vergleich zu den anderen beiden Schemata. Eine sehr effektive und analytisch exakte
Berechnung wurde zum Beispiel von Scheins et al. (2004) vorgestellt.

In den Arbeiten von Ziemons (1992), Schmidlin et al. (1994) und Kehren (2001) werden
die in diesem Abschnitt beschriebenen Gewichtungsschemata genauer untersucht. Hier
finden sich auch mathematische Berechnungsmdoglichkeiten, und es werden die Auswir-
kungen auf die Bildqualitdt und Artefaktbildung untersucht.

5.2.2. Rdumlich-variante Gewichtung

Die rdumlich-varianten Gewichtungsschemata beriicksichtigen, dass die Wahrscheinlich-
keit, dass eine Emission aus einem Voxel ein Detektorpaar erreicht, von der Position
des Voxels entlang der LOR abhéngig ist. In der deutschen Literatur wird diese Ge-
wichtung oft auch als statistische Gewichtung bezeichnet. In Abbildung 5.2a wird der
Sachverhalt an einem zweidimensionalen Beispiel dargestellt. Der Winkelbereich, unter
dem die beiden diametral auseinander fliegenden Photonen die beiden Detektoren einer
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®1 bo

(a) Ausschlieliche Beriicksichtung der Detektorvorderseiten

(b) Beriicksichtigung der Detektororientierung und Ausdehnung

Abbildung 5.2.: Statistische Gewichtungsschemata und ihre Abhéngigkeit vom Emission-
ort.

LOR erreichen kénnen, hiangt von der Position der Emission ab. Die Wahrscheinlichkeit,
dass beide Photonen die Vorderseite der Detektoren erreichen, ist dann ndherungsweise
proportional zu dem Winkel, der von dem Emissionspunkt und den beiden Eckpunkten
des entfernteren Detektors aufgespannt wird

A5 X %
Fiir dieses Gewichtungsschema ergibt sich damit eine Wahrscheinlichkeitsverteilung in-
nerhalb einer LOR, die im Zentrum zwischen den Detektoren eine Dreiecksform besitzt
und sich zu den Detektoren hin in eine immer flacher werdende Trapezform wandelt. In
Abbildung 5.3 ist die Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir verschiedene Positionen in einem
Ringscanner dargestellt (a).

Dieses statistische Gewichtungsschema wird vor allem dann eingesetzt, wenn es auf eine
hohe rdumliche Auflésung ankommt. Anwendung fand das Verfahren zum Beispiel beim
Jillicher TierPET (Terstegge et al. 1996; Terstegge 1997). Der Nachteil bei diesem
Verfahren ist der hohe Rechenaufwand, so dass es in der Praxis seltener angewendet
wird. Zum Einsatz kommt es zum Beispiel beim MicroPET (Qi et al. 1998) fiir die
Bildrekonstruktion von Projektionen. Andere in der Literatur beschriebene Studien sind
eher von prinzipieller Natur und untersuchen die grundlegenden Eigenschaften auf die
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Abbildung 5.3.: Schematische Darstellung der koinzidenten Antwortfunktion als Funk-
tion der Position in einem Ringscanner. Links (a) werden lediglich die
Detektorvorderseiten bei der Berechnung beriicksichtigt, wihrend rechts
(b) sowohl die Detektororientierung als auch die Ausdehnung mit einbe-
zogen sind.
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Rekonstruktion (Allison et al. 2006). Auch in der List-mode-Rekonstruktion wird das
statistische Gewichtungsverfahren bereits verwendet (Reader et al. 1998b).

Das oben beschriebene statistische Gewichtungsverfahren ist nur fiir parallel orientierte
Detektorflichen genau, da es lediglich die Vorderflichen der Detektoren beriicksichtigt,
aber noch nicht die Ausdehnung und Orientierung der Detektoren. Dadurch kommt es
besonders am Rand des FOV eines Tomographen immer noch zu einem raumlichen Auf-
l6sungsverlust, da hier in der Regel die Detektoren gegeneinander verkippt sind und
dadurch der Querschnitt der Koinzidenzréhre zunimmt, wiahrend die effektive Lange der
Kristalle abnimmt. Durch die Verkippung der Kristalle dndert sich auch die Form der
Wabhrscheinlichkeitsverteilung, wie schematisch in Abbildung 5.3 (b) zu erkennen ist. Die-
ser Effekt, der auch als Parallaxeneffekt bezeichnet wird, ist signifikant und sollte bei der
Rekonstruktion modelliert werden, wodurch eine weitere Verbesserung der Ortsauflosung
am Rand des FOV erzielt werden kann (Lecomte et al. 1984; Schmitt et al. 1988; Karuta
u. Lecomte 1992).

Zur Berechnung der statistischen Gewichte unter Einbeziehung des Parallaxeneffektes
muss beriicksichtigt werden, dass die Nachweiswahrscheinlichkeit der Photonen im De-
tektor von deren Emissonswinkel aus dem Voxel, sowie von der Linge der Wegstrecke
abhéngt, die sie im Detektor durchlaufen (Abbildung 5.2b). Solche Modelle sind in der
Regel rechnerisch durchaus einfach zu beschreiben, allerdings lassen sie sich nicht in eine
analytisch geschlossene Form bringen.

In der Literatur werden Ansétze zur Implementation dieser Verfahren beschrieben, doch
es handelt sich hierbei nicht um echte dreidimensionale Implementationen. Die meisten
Verfahren, wie zum Beispiel das von Schmitt et al. (1988), sind Ndherungsverfahren, die in
der Regel nur giiltig sind, wenn die Entfernung vom Zentrum des FOV klein im Verhéltnis
zum Ringradius ist. Strul et al. (2003) testen ein Verfahren fiir Ringtomographen mit
mehreren Layern, dass auch fiir Kleintiertomographen mit kleineren Ringradien geeignet
ist. Allerdings werden auch hier die Berechnungen auf die sogenannte “In-plane”-Ebene
vereinfacht.

5.3. Ray-tracing der Systemmatrix

Das in dieser Arbeit entwickelte statistische Gewichtungsverfahren beriicksicht die wah-
re, dreidimensionale Geometrie und Orientierung der Detektoren bei der Berechnung der
Nachweiswahrscheinlichkeiten der Photonen im Detektor. Der Ansatz des Verfahrens ist
dabei prinzipiell unabhéngig von der Geometrie der Detektorblécke und der des Scan-
nersystems.

Zur Bestimmung der Koeffizienten a;; einer LOR wird der Weg der Photonen mittels
Strahlverfolgung (engl. ray-tracing) durch die Detektoren und das FOV berechnet. Da-
bei kommt als grundlegendes Verfahren der Siddon-Algorithmus (Siddon 1985) zur An-
wendung. Dem hier vorgestellten Ray-tracing-Ansatz liegt dabei das lineare Absorpti-
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Flugrichtung des Photons d
Layer 1
Layer O

Voxel i mit Mittelpunkt O

Detektionskristall Cy

Absorptionslange lcl
Schwadchungslange [
Schwachungslange g

Abbildung 5.4.: Ray-tracing der Flughbahn eines Photons. Die Nachweiswahrscheinlich-
keit eines Photons in einem spezifischen Kristall berechnet sich aus den
Absorptions- und Schwéchungsldngen im Detektorblock.

onsmodell zugrunde, wobei Streueffekte, Winkelunsicherheit und Positronenreichweite
vernachlassigt werden.

Unter diesen Vorraussetzungen und unter Beriicksichtigung der Schwichung des Pho-
tonenflusses durch die Kristalle ist die Wahrscheinlichkeit po(O,d), dass ein einzelnes
Photon, emittiert aus dem Voxel ¢ mit dem Mittelpunkt O in Richtung d, im Kristall C'
detektiert wird, gegeben durch

pc(0,d) = <1 _ e—Mch(Qd)) e~ 21l (0,d) (5.2)

e bzw. g ist der lineare Absorptionskoeffizient des Detektionskristalls bzw. der vorher
durchdrungenen Layer [ und Lo (O,d) bzw. L;(O,d) ist die Schnittlinge der Photonen-
flugbahn mit dem Kristall bzw. dem Layer I. Abbildung 5.4 veranschaulicht den Sachver-
halt. Die Skizze entspricht dem vereinfachten Modell der ClearPETTM-Detektorblockgeometrie,
wie sie fiir das List-mode-Rekonstruktionsprogramm implementiert wurde. Hierin sind
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die einzelnen Kristalle in einem Layer (mit dem selben Absorptionskoeffizienten) zusam-
mengefasst, um die Schnittlangenberechnung zu beschleunigen.

Fiir zwei Kristalle C7; und C% in Koinzidenz muss Gleichung 5.2 fiir beide Kristalle be-
rechnet werden und es folgt damit fiir die Nachweiswahrscheinlichkeit pc, , eines Photo-
nenpaares

Py, (0,d) = (1 _ ety Loy (o,d)) (1 _ e—hoyLay (Qd)) e~ SimLi0d) (53

Die Gesamtdetektionswahrscheinlichkeit aj; aller emittierten Photonen aus einem Voxel
i mit dem Zentrum O; = (x,y, z) im Detektorpaar j, das durch die Kristalle Cyund Co
definiert wird, nachgewiesen zu werden, erhélt man durch Intergation iiber den gesamten
Raumwinkel

2 pm
a— L / / Py, (01,d) sin0d0de (5:4)
41 0 0 ’
mit
cos ¢ cos 0
d=| sin¢cost
sin ¢

Dieses Intergal ist sehr aufwendig zu berechen und in der Regel wird es auf den zwei-
dimensionalen Fall reduziert und nur die sogenannten “In-plane”-Effekte, das heifit nur
das Integral iiber ¢, werden berechnet (Strul et al. 2003). Zur Berechnung der gesam-
ten Systemmatrix muss Gleichung 5.4 nun fiir alle Voxelpositionen ¢ = 1, ..., M und alle
Detektorpaarkombinationen bzw. LORs 7 = 1, ..., N berechnet werden. Prinzipiell bieten
sich dazu zwei Vorgehensweisen an:

1. Voxelbasierte Berechnung:
Hier betrachtet man den Emissionsort O; eines Voxels ¢ zunéchst als fest und be-
rechnet dann die Koeffizienten a;; fiir alle Detektorpaare bzw. LORs j, bevor man
die Berechnung mit dem néchsten Voxel wiederholt. Die Berechnung ist effizient,
wenn die Koeffizienten gespeichert werden konnen. Diese Vorgehensweise eignet
sich fiir die Rekonstruktion von Projektionen.

2. LOR-basierte Berechnung;:

Bei dieser Vorgehensweise werden nur die Koeffizienten aj; fiir alle Voxel 4, die zu
einer festen LOR j einen Beitrag leisten berechnet. Danach wird mit der néchsten
LOR fortgefahren. Das Verfahren entspricht der Natur der List-mode-Daten und
der Einsatz ist vor allem sinnvoll, wenn die Systemmatrix nicht gespeichert werden
kann und zur Rekonstruktion on-the-fly berechnet werden muss. Abhéngig von der
Genauigkeit bei der Berechnung der Koeffizienten ist die LOR-basierte Berechnung
in der Regel weniger effizient als der voxelbasierte Ansatz, da Gleichung 5.4 fiir
einen Voxel wiederholt angewendet werden muss.
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5.3. Ray-tracing der Systemmatrix
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Abbildung 5.5.: Zwei der untersuchten Moglichkeiten zur Strahlerzeugung fiir den Ray-
tracing-Algorithmus. Die Strahlen werden durch die Verbindungslinie der
zuféllig bestimmten Punkte (rot) generiert.

Bei der hier vorgestellten List-mode-Rekonstruktion fiir das ClearPET™ Neuro kommt
das LOR-basierte Verfahren zum Einsatz. Um das Verfahren effizient zu gestalten, miissen
zum einen die zu einer LOR beitragenden Voxel eingeschrinkt und zum anderen auch
der Winkelbereich fiir die Strahlerzeugung sinnvoll begrenzt werden.

Bei dem gewihlten Ray-tracing-Ansatz werden die zu einer LOR beitragenden Voxel
durch eine abgewandelte Version des Siddon-Algorithmus berechnet. Fiir jeden Strahl
werden hierbei lediglich die Voxel bestimmt, die von diesem Strahl getroffen werden.
Anstatt den getroffenen Voxeln die Schnittlinge als Gewicht zuzuweisen, wird die zuvor
nach Gleichung 5.3 berechnete Nachweiswahrscheinlichkeit des Strahls auf alle getroffenen
Voxel addiert. Die Berechnung der Gewichte hingt dann im Weiteren nur noch von der
richtigen Verteilung iiber den Winkelbereich (¢, ) der erzeugten Strahlen ab.

Eine einfache und schnelle Methode zur Begrenzung des Emissionswinkels der Strahlen ist
in Abbildung 5.5a dargestellt. Hier werden zufillige Punkte in den beiden Kristallen einer
LOR erzeugt, durch die dann die Strahlen gelegt werden. Der Ansatz hat den Vorteil,
dass nur Strahlen erzeugt werden, die durch beide Kristalle laufen und somit auf jeden
Fall einen Beitrag zu den Koeffizienten aj; einer LOR leisten. Allerdings ist dieser Ansatz
recht ungenau, da die so erzeugten Strahlen, abhéngig von der Form und Orientierung
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5. Berechnung der Systemmatrix A

(a) Perspektivische LOR (b) Parallelprojektion entlang der LOR

Abbildung 5.6.: Koordinatensysten und Ausdehnung des berechneten Begrenzungsqua-
ders fiir zwei beliebig orientierte Kristalle. Der Zylinder bildet das FOV
fiir die Rekonstruktion ab und ist hier etwas kleiner als das Messfeld des
Scannersystems.

der Kristalle, eine Hiufung im Zentrum der LOR aufweisen, so dass der Winkelbereich
nicht gleichméfig abgetastet wird.

Hier wurde ein aufwéndigeres aber genaueres Verfahren angewendet, bei dem die Strahlen
annéhernd gleichméfig iiber den Winkelbereich erzeugt werden (Abbildung 5.5b). Um
dies zu erreichen, wird zunéchst eine quaderférmige Begrenzungsbox (engl. bounding
box) fiir die Koinzidenzréhre bestimmt und anschliefend zufillige Strahlen durch die
den kristallzugewandten Flichen des Quaders gelegt.

~

Die Begrenzungsbox wird hierbei durch ihr Zentrum Opgp, das Koordinatensystem (&, &, ;)
und die Ausdehnung +(dx,dy, dl) entlang der Koordinatenaxen definiert. Das Zentrum
ergibt sich aus dem Mittelpunkt der LOR

OBB - (P01 + PCQ)/27

wobel Po, und Pg, die Zentrumskoordinaten der beiden Kristalle sind. Die Einheitsvek-
toren des Koordinatensystems des Begrenzungsquaders lassen sich aus dem normierten
Richtungsvektor dror = Pey, + Po,/|Pey + Pe,| der LOR bestimmen

e, = e;xdror
é, = drorx(e;xdror)
€ = dror

Bei der Berechnung des Einheitsvektors €, wird die Tatsache ausgenutzt, dass bei al-
len Kristallen immer eine Achse parallel zur z-Achse des Scannersystems orientiert ist.
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5.3. Ray-tracing der Systemmatrix

Der Querschnitt des Begrenzungsquaders, das heift die Ausdehnung (dz,dy), kann an-
schlieflend aus der Projektion der Eckpunkte (engl. vertices) ve, ,und v, o der beiden
Kristalle auf die Abschnitte der Koordinatenachsen &, und €, bestimmt werden

dr = max{€; * Vo, w, €5 * Voy .}

und
dy = max{€y * Vo, w, €y * Voyw}

flir w =1, ...,8. Die Lénge dl des Begrenzungsquaders ergibt sich in etwa aus der Linge
der Verbindungslinie der Kristallzentren. Die tatséichliche Linge muss dabei etwas kiirzer
sein, damit die spéter generierten Strahlen die beiden Kristalle auch voll iiberdecken (vgl.
Abbildung 5.5b). Die minimal nétige Verkiirzung ist auf Grund der komplizierten, realen
Form der Koinzidenzréhre im Dreidimensionalen relativ schwer zu berechnen und wurde
deshalb lediglich abgeschétzt, indem dl auf beiden Seiten jeweils um die halbe Lénge der
Kristalle verkiirzt wurde. Abbildung 5.6 stellt die Ergebnisse zur Berechnung der Begren-
zungsbox einer schrigen LOR fiir den dreidimensionalen Fall an einem Beispiel aus der
Geometrie des ClearPET™ Neuro dar. In der Parallelprojektion entlang der Richtung
der LOR (Abbildung 5.6b) ist hierbei sehr gut zu erkennen, dass sich der berechnete
Querschnitt des Begrenzungsquaders optimal an die Ausdehnung und Orientierung der
Kristalle anpasst.

Mit dem oben beschriebenen Verfahren ldfit sich eine gute Approximation der statisti-
schen Gewichte fiir eine LOR nach Gleichung 5.4 erreichen, die die Detektororientierung,
-ausdehnung und Anordnung im Detektorblock beriicksichtigt. In Kapitel 6 wird das
hier vorgestellte Berechnungsverfahren anhand von Monte-Carlo-Simulationen bestétigt.
Allerdings werden bei dem Ray-tracing-Verfahren nicht die absoluten Werte der Koeffi-
zienten aj;, sondern nur relative Werte bestimmt, das heifit die berechneten Koeffizien-
ten sind lediglich proportional zu den absoluten Werten und der Proportionalitdtsfaktor
héngt von der Anzahl der erzeugten Strahlen ab. Ferner &ndert sich der Faktor mit der
Ausdehnung (dz, dy, dl) der Begrenzungsbox, da sich mit verdndernder Grofe logischer-
weise auch die Strahlendichte in der Box #&ndert. Um den Proportionalititsfaktor fiir
alle LORs konstant zu halten, muss die Anzahl der erzeugten Strahlen mit (dz,dy,dl)
variiert werden. Der Zusammenhang wurde experimentell bestimmt. Dazu wurde fiir ei-
ne vorgegebene, direkte LOR und eine feste Anzahl von Strahlen die Lénge dl und der
Querschnitt (dx,dy) des Begrenzungsquaders variiert.

In Abbildung 5.7a ist die Anzahl der zu der LOR beitragenden Strahlen, das heiftt die
Anzahl der Strahlen, die beide Kristalle treffen, iiber dem relativen Querschnitt (z =
Breite des Kristalls / Breite der Begrenzungsbox) der Begrenzungsbox aufgetragen. Man
erkennt, dass die Anzahl der beitragenden Strahlen mit 1/22 abnimmt. Skaliert man die
Anzahl der erzeugten Strahlen folglich mit 22 bleibt die Anzahl der Strahlen, die beide
Kristalle treffen nahezu konstant (Abbildung 5.7b). Der gleiche Zusammenhang gilt fiir
die y-Dimension.

Fiir die Lange des Begrenzungsquaders gilt der umgekehrte Zusammenhang. Die Strah-
lendichte oder die Anzahl der beitragenden Strahlen nehmen mit einer Verkiirzung der
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Abbildung 5.7.: Variationen der Strahlendichte in Abhéngigkeit der relativen x-
Ausdehnung der Begrenzungsbox im Verhiltnis zur x-Ausdehnung der
Kristallgrundfliche a) ohne und b) mit Anpassung der Anzahl an gene-
rierten Strahlen.
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Abbildung 5.8.: Anzahl der beitragenden Strahlen bei Verkiirzung der relativen Lénge [
der Begrenzungsbox und Skalierung der erzeugten Strahlen mit 1/[2.
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5.3. Ray-tracing der Systemmatrix

Lange quadratisch ab. Abbildung 5.8 stellt die Anzahl der einen Beitrag leistenden Strah-
len iiber der relativen Linge [ der Box nach Korrektur der erzeugten Strahlen um den
Faktor 1/1? dar. Die Anzahl zeigt eine zunehmende statistische Schwankung mit abneh-
mender Linge der Box. Der Mittelwert liegt aber bei dem Wert fiir [ = 1. Die Schankun-
gen konnen durch eine Erhéhung der erzeugten Strahlen gesenkt werden.

Zusammengefasst ergibt sich damit fiir den Einsatz des Raytracing-Algorithmus in der
Rekonstruktion eine notwendige Skalierung der Grundanzahl der zu erzeugenden Strahlen

mit dem Faktor
dx - dy 2
dl ’

um keinen Bias zwischen verschiedenen LORs zu erzeugen. Fiir das ClearPET™ Neuro
mit einem Ringdurchmesser von 138 mm ergeben sich folgende Minimal- und Maximal-
werte fiir die Ausdehnung der Bouding-box:

‘ ‘ Minimum ‘ Maximum ‘

dz [mm] 1 4,81
dy [mm)| 1 4,96
2-dl [mm)] ~ 92 ~ 170
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6. Simulation (Validierung des
Ray-tracing-Algorithmus)

Neben Experiment und Theorie, ist das dritte Standbein der Naturwissenschaften mit
voranschreitender Entwicklung der Computertechnologie die Simulation geworden. Sie
ermoglicht die Berechnung komplexer physikalischer Systeme. Gegeniiber dem aufwen-
digeren und teureren Experiment hat sie den Vorteil, dass sich Anderungen an einer
Messung einfacher umsetzten lassen. Zudem lauft die Untersuchung unter kontrollierten
Bedingungen ab.

Zur Beschreibung des radioaktiven Zerfalls und des Verhaltens von Strahlung bzw. Ele-
mentarteilchen in Materie sind Monte-Carlo-Methoden ein geeignetes und wichtiges Werk-
zeug (Zaidi 1999). Fiir die PET konnen damit zum Beispiel Untersuchungen zur Streu-
ung (Ziegler u. Kuebler 1993) oder Studien zum Systemdesign von Scannersystemen
(Heinrichs 2003; Lopez 2001), sowie Simulationen der Systemmatrix (Boning 2002)
durchgefiihrt werden.

Ziel dieses Kapitels ist es, die Berechnungen des Ray-tracing-Algorithmus durch eine
Simulation zu validieren. Zu diesem Zweck werden die Antwortfunktionen einer beispiel-
haften Detektormodulkombination simuliert, an der senkrechter und schréger Einfall auf
die Kristalle untersucht wird.

Im ersten Abschnitt wird das verwendete Programmpaket vorgestellt. Danach folgt der
Aufbau der Simulation und die Datenauswertung. Abschliefsend werden die simulierten
und berechneten Antwortfunktionen verglichen und die Ergebnisse diskutiert.

6.1. GATE (GEANT4 Application for Tomographic
Emission)

GATE (Jan et al. 2004; Struhl et al. 2003) ist ein weit verbreitetes und gut evaluiertes
Simulationswerkzeug, das auf die Berechnung der Phinomene von PET- und SPECT-
Systemen zugeschnitten ist.

Dem Anwender stellt GATE eine C++-Bibliothek und eine flexible Script-Sprache bereit,
mit der sich die Scanner aufbauen und darstellen lassen. Der Aufbau der Simulation

umfasst dabei in erster Linie die Definition der Scanner- und Phantomgeometrie, sowie
die Wahl der Materialien.
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6.1. GATE (GEANT4 Application for Tomographic Emission)

Zusétzlich lassen sich die zugrunde liegenden physikalischen Modelle wiahlen bzw. ein-
oder ausschalten, wodurch die gezielte Untersuchung von einzelnen Phinomenen, wie
7.B. der Streuung oder der Positronenreichweite maglich ist.

Letztendlich wird auch die Detektor- und Ausleseelektronik simuliert, wodurch u. a. De-
tektortotzeiten und Koinzidenzverhalten beschrieben werden konnen. Dabei ermdglicht
GATE die Simulation von zeitabhingigen Phinomenen wie der Detektorbewegung und
des radioaktiven Zerfalls der Quelle und erlaubt somit die Simulation ganzer Messungen
unter realistischen Akquisitionsbedingungen.

Fiir eine spitere Analyse wird der zeitliche Verlauf der bei den Zerfallsprozessen ent-
standenen Teilchen bzw. Wellen und deren Wechselwirkung mit der umgebenen Materie,
sowie viele weitere Parameter aufgezeichnet. Neben einem nativen Textformat besitzt
GATE auch eine Anbindung an andere Dateiformate, die bei der Analyse hilfreich sind.
Darunter befindet sich auch das List-mode Format LMF.

Zusammengefasst gliedert sich der Aufbau einer GATE Simulation immer in die folgenden
Schritte (Jan et al. 2005):

1. Definition der Scannergeometrie und Wahl des Materials

2. Definition der Phantomgeometrie und Wahl des Materials

3. Sperzifikation des physikalische Modells

4. Initialisierung der Simulation

5. Spezifikation des Detektormodells und der Ausleseelektronik

6. Definition der Quelle(n)

7. Wahl der Ausgabeformate

8. Starten der Akquisition

Viele Routinen von GATE basieren auf dem Monte Carlo Programmpaket GEANT4
(Allison et al. 2006; Agostinelli et al. 2003). Das Paket wird am CERN, Genf (Schweiz),
entwickelt und ist allgemeiner als Werkzeug fiir die Detektorentwicklung und Simulation
im Mittel- (ab 10 eV') und Hochenergiephysikbereich konzipiert.

Die Hauptaufgabe von GEANT besteht in der Berechnung des Transports der Wellen
bzw. Teilchen durch die Detektoren. GEANT erstellt dazu die Tabellen mit den Wir-
kungsquerschnitten und Absorptionskoeffizienten der verwendeten Materialien, aus de-
nen die Wechselwirkungswahrscheinlichkeiten fiir die folgende Monte Carlo Simulation
bestimmt werden.
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Abbildung 6.1.: Schematischer Aufbau der Simulation (a) und Geometrie in GATE (b).
Gelb sind die Detektoren und griin die Pfade der Gammapaare.

6.2. Aufbau der Simulation

Ziel der Simulation mit GATE ist es, die Berechnungen der Systemmatrix durch den Ray-
tracing-Algorithmus zu {iberpriifen. Hierbei sollte insbesondere die korrekte Verteilung
der Antwortfunktion innerhalb der direkten Koinzidenzréhre, sowie die Abschwichung
durch benachbartes Material bei schrigem Einfall auf die Detektoren untersucht werden.

Zu diesem Zweck wurde eine einfache Detektorgeometrie mit 2 Blocken simuliert. Die De-
tektoren haben einen Abstand von 140 mm und bestehen jeweils aus fiinf, 10x10x20 mm
grofen LSO-Kristallen, die in einer Reihe angeordnet sind. Die Geometrie entspricht dem
Ausschnitt einer Schicht von zwei gegeniiberliegenden Modulen des ClearPET™ Neuro,
bei der beide Kristallagen zusammengefasst und die Detektorkristalle in tangentialer und
axialer Richtung 10-fach vergrofert sind. Durch die Vergréferung wird der Querschnitt
der Kristalle, respektive der TOR breiter und in Folge die Systemmatrix stidrker besetzt.

Das gesamte FOV ist mit einem zylindrisches Phantom aus Wasser gefiillt, das im Falle
einer Positronenquelle als Annihilationsmedium dient. Als Quelle wurde darin ein ho-
mogener Quader mit einer Aktivitdt von 400 kBgq simuliert. Der Quader schrinkt den
Untersuchungsbereich auf etwas mehr als den Raum zwischen den Detektoren ein und
entspricht dem Bereich aus dem signifikante Beitrdge zu den LORs erwartet werden.
Abbildung 6.1 zeigt den Aufbau der Simulation im Uberblick.

Das physikalische Modell von GATE wurde moglichst nahe an die Gegebenheiten des
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‘ Simulationsparameter H Gammaquelle ‘ Positronenreichweite ‘
Quelle Quader F18_Zylinder
Aktivitét 400 kBq 400 kBgq
Teilchenerzeugung der Quelle 2 Gammas 1 Positron
Winkelbereich der Gammas eingeschrankt voll
Simulierte Zeit 71 * 20 s 126 * 100 s
Summe der Koinzidenzen 8.004.288 708.288
Zufallige Koinzidenzen 86.735 3.545
Koinzidenzen in direkter LOR (2:2) 320.234 29.253
Koinzidenzen in schriger LOR (0:0) 306.116 26.753
Simulationsdauer (Dual-Core PC) ca. 3 Wochen ca. 2 Monate

Tabelle 6.1.: Statistik der beiden Simulationen.

Ray-tracing-Algorithmus angepasst. Zur Simulation des linearen Absorptionsmodells oh-
ne Streuung werden bis auf den Photoelektrischen Effekt alle Wellen-Teilchen-Interaktionen,
insbesondere die Compton- und Rayleigh-Streuung, sowie die Gammakonversion deakti-
viert.

Des weiteren wird auch die Positronenreichweite vom Ray-tracing-Algorithmus nicht be-
riicksichtigt und in der simulierten Quelle ebenfalls deaktiviert. Dazu werden statt des
Positrons direkt zwei Gammaquanten erzeugt, die ohne Winkelunsicherheit auseinander
streben. Zusitzlich wird der Winkelbereich bei der Gammaerzeugung auf den maxima-
len Winkel zwischen den Detektormodulen beschrénkt, wodurch weniger Gammaquanten
erzeugt werden, die nicht detektiert werden kénnen. Damit steigt die Zahlrate in allen
Kristallen erheblich an.

Um den Einfluss der Positronenreichweite, auf die (tangentiale) Verbreiterung der Ant-
wortfunktion ndher zu untersuchen, wurde eine weitere Simulation mit einem homogenen
18 pZylinder gleicher (Anfangs-)Aktivitit als Positronenquelle durchgefiihrt.

In beiden Fillen wurden die Informationen zu den koinzidenten Ereignissen mit einem
Zeitfenster von 12 ns akquiriert.

Als Ausgabe geniigt die Liste der Koinzidenzen im Textformat (gateCoincidences.dat),
die u.a den Anihilationsort bzw. den Entstehungsort der beiden Gammaquanten und die
registrierenden Kristalle beinhaltet. Beides wird fiir die spéteren Analyse der Antwort-
funktion benétigt. Zusétzliche Ausgabeformate konnen deaktiviert werden, da sie zum
Teil erheblichen Speicherbedarf mit sich bringen.

Eine vollstdndige Liste der gesetzten Parameter der Simulationen kénnen dem GATE-
Macro im Anhang A entnommen werden. Tabelle 6.1 fasst die wichtigsten Unterschiede
der Simulationen mit und ohne Positronenreichweite nochmal zusammen.
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6. Simulation (Validierung des Ray-tracing-Algorithmus)

6.3. Methodik der Auswertung

Die Simulationen sollte so lange laufen, bis eine hinreichende Anzahl von Koinzidenzen in
den zu untersuchenden LORs akquiriert wurde (Tabelle 6.1). Zur Vermeidung technischer
Probleme bei sehr langen Simulationen (Datenvolumen, Programmstabilitit) wurde in
der Praxis jedoch eine kiirzere Zeit gewéahlt und die Simulation dafiir mehrfach wiederholt.
Hierbei muss darauf geachtet werden, dass jede Wiederholung mit einem neuen Satz an
Zufallszahlen initialisiert wird, um nicht immer wieder das vorangegangene Krgebnis zu
reproduzieren. GATE berechnet dabei den neuen Satz an Zufallszahlen automatisch auf
Basis der alten, sofern diese noch von der letzten Simulation vorliegen.

Nach der Simulation werden zuerst die zufilligen Koinzidenzen aus der Liste entfernt.
Die Sortierung féllt in der Simulation leicht, da fiir jedes Gammaquant auch die Iden-
tifizierungsnummer des erzeugenden Ereignisses aufgezeichnet ist. Insgesamt sind rund
1% alle registrierten Ereignisse zufillige Koinzidenzen. Die geringe Zahl sollte keinen
signifikanten Einfluss auf die Ergebnisse zeigen.

Die wahren Koinzidenzen werden dann weiter nach den verschiedenen Kristallkombi-
nationen sortiert. Zur niheren Untersuchung der Antwortfunktion wurden die direkte,
zentrale LOR mit der Koinzidenz zwischen den Kristallen der Nummer 2 und die ganz
schrige LOR mit der Koinzidenz zwischen den Kristallen der Nummer 0 herangezogen
(vgl. Abbildung 6.1a). Da keine Streuung simuliert wurde und so auch kein Uberspre-
chen von Ereignissen in die Nachbardetektoren auftreten kann, sind die Resultate der
einzelnen LORs voneinander unabhéngig. Somit lafst sich die Statistik nachtriglich ver-
bessern, indem die Anihilationsorte einander symmetrischer LORs transformiert und ihre
Koinzidenzen summiert werden. Bei der gegebenen Geometrie sind das die fiinf direkten
LORs, die durch eine Translation entlang der Y-Achse, und jeweils zwei schrige LORs,
die durch eine Spiegelung an der X-Achse ineinander iiberfithrt werden kénnen. Auf die
Ausnutzung weiterer Symmetrien innerhalb einer LOR (Punktsymmetrie zum Zentrum
der LOR und axiale Symmetrie) wurde verzichtet, um das Simulationsergebnis besser im
Bezug auf seine Statistik beurteilen zu kénnen.

Die Ausnutzung aller Symmetrien wird bei groferen Simulationen, wie z. B. bei der
Simulationen der gesamten Systemmatrix zu Rekonstruktionszwecken, jedoch nicht nur
wegen der Rechenzeitersparnis obligat, sondern fithrt auch zu einer stabileren Matrix.

Zum Schluss wird aus den erhaltenen Koinzidenzlisten der LORs der Ort der Annihilati-
on ausgelesen und das Ereignis in eine Volumenmatrix mit 1283 Voxeln und 1 mm?

Voxelgrofe neu einsortiert, um die simulierte Antwortfunktion zu erhalten.

6.4. Ergebnisse

Abbildung 6.2 zeigt das Ergebnis der Simulation fiir die direkte LOR und die schrige LOR
in zentralen Schnitten und in volumetrischer Ansicht. Die maximale Zahlrate in einem
Voxel betrigt hierbei nach Ausnutzung der oben genannten Symmetrien und Summation
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oaincidences_stacked_to C2C2.xyzv.bin
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(a) Direkte LOR (C2<->C2).
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(b) Schrige LOR (C0<->C0).

Abbildung 6.2.: Zentrale Schnitte (links) und Maximum Intensity Projection (rechts) der
simulierten LORs.
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449 Anihilationen fiir die direkte LOR bzw. 162 fiir die schrige LOR. Aufgrund der
etwas geringen Zdhlrate und der Tatsache das die LOR nur 10 Voxel breit ist, sehen die
Resultate noch etwas grobkornig aus, lassen die Verteilung aber dennoch gut erkennen.

Der Vergleich mit den Ergebnissen des Ray-tracing-Algorithmus geschieht dann anhand
von Schnitten und Summenprofilen durch die Volumen. Fiir die gemeinsame Darstellung
wird das Maximum der Zahlrate in den Volumen (auf eins) normiert.

6.4.1. Direkte LOR

In den Abbildungen 6.3 und 6.4 werden die Simulationsergebnisse der direkten LOR mit
den Ergebnissen des Ray-tracing-Algorithmus verglichen. Der Vergleich erfolgt anhand
von Profilen der Schicht z = 63, die einer axialen Position bei -0,5 mm entspricht. (Das
zentrale Profil bei der axialen Koordinate von (0 mm existiert aufgrund der geraden
Anzahl von Voxeln im Bildvolumen hier nicht.) Die Graphen stellen die Zéhlrate n, der
in den einzelnen Voxeln emittierten und von der LOR registrierten Gammapaare, iiber
der tangentialen Koordinate y und fiir verschiedene radiale Abstéinde d vom Zentrum der
LOR dar. Fiir die Simulationsergebnisse wird zusétzlich auch die erwartete Streuung o
(Standardabweichung) der Zéhlrate berechnet. Bei einer Poissonverteilung gilt dabei fiir
eine mittlere gemessene Zihlrate n eine Standardabweichung von o = /n.

Bei der Betrachtung der Graphen fillt auf, dass die simulierten Profile stérker als erwar-
tet von der zur erwartenden Trapezform mit der Symmetrie zur Achse Y = 0 mm (griine
Linie) abweichen. Der Grund dafiir ist in der geringen Statistik und den damit einherge-
henden Schwankungen bei der Zahlrate zu sehen, die oft augenscheinlich grofer als das
Poissonintervall ausfallen. Besonders deutlich kann das am Plateau der Trapeze beobach-
tet werden. Die einzelnen Plateaus sollten idealerweise eben sein; stattdessen differiert
die absolute Hohe um bis zu 11% der absoluten Zahlrate. Trotz der lokal auftretenden
“Ausreiffer” wird die allgemeine Form der Profile gut wiedergegeben.

Vergleicht man die Ergebnisse des Ray-tracing-Algorithmus mit der Simulation, so zeich-
net sich eine recht gute Ubereinstimmung der Profile ab. Insbesondere die Breite der
Plateaus stimmt sehr genau iiberein. Bei Betrachtung der Plateauhdhe fillt auf, dass der
Ray-tracing-Algorithmus anscheinend dazu neigt, die Sensitivitdt in den Voxeln leicht zu
iiberschétzen. Der Effekt ist dabei abhéngig von der radialen Position des Profils. Wah-
rend bei groferen radialen Positionen (d~50%) die Hohen der Plateaus nahezu gleich auf-
liegen, ist im Zentrum die mittlere Zahlrate des Ray-tracing-Algorithmus durchschnittlich
13% hoher als die der Simulation. Infolge dessen zeigen auch die Flanken einen steileren
Verlauf.

Um die geringe Statistik zu kompensieren und die Ergebnisse besser vergleichen zu kon-
nen, wurden alle Y-Profile einer LOR gestapelt. Dadurch wird nun die Gesamtzéihlrate
in den entsprechenden Ebenen senkrecht zum Profil verglichen und nicht mehr in je-
dem Voxel einzeln. Das Ergebnis ist in Abbildung 6.5 (b) dargestellt und zeigt eine sehr
gute Ubereinstimmung zwischen Simulation und Ray-tracing-Algorithmus. Die Abwei-
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Y-Profil: x=8, =63, d=-30.6%

Y-Profil: x=16, z=63, d=-40.6%

6.4. Ergebnisse
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Abbildung 6.3.: Vergleich zwischen simulierten (durchgingig) und berechneten (gestri-
chelt) Profilen fiir die direkte LOR.
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Y-Profil: x=63, z=63, d=-99.4%
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Abbildung 6.4.: Vergleich zwischen simulierten (durchgingig) und berechneten (gestri-
chelt) Profilen fiir die direkte LOR. (Fortsetzung von Abbildung 6.3).
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Abbildung 6.5.: Summenprofile der direkten LOR fiir die verschiedenen Raumrichtungen.
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Abbildung 6.6.: Simulation der direkten LOR unter Einbeziehung der Positronenreich-
weite (gestapelte Y-Profile).

chungen in der Zihlrate sind dabei stets unter 3% des Maximums. Gleiches trifft auf die
gestapelten Z-Profile zu (c), die aus Symmetriegriinden die selbe Verteilung zeigen.

Bei der Stapelung der X-Profile (a) ergibt sich eine konstante Zahlrate, da in jeder Schicht
senkrecht zur LOR die gleiche Anzahl von Photonen erzeugt und detektiert wird, lediglich
die Verteilung innerhalb dieser Schicht ist unterschiedlich, wie die Y-Profile und Z-Profile
zeigen. Der Ray-tracing-Algorithmus gibt das auch sehr gut wieder. Bei der Simulation
treten allerdings wieder kleinere Abweichungen aufgrund der geringeren Statistik hervor.
Die Z#hlrate in einer Schicht variiert hier zwischen 95-100% der maximalen Zahlrate.

Die Einbeziehung der Positronenreichweite in die Simulation einer LOR ist in Abbildung
6.6 dargestellt. Aufgrund des hoheren Simulationsaufwandes konnte hier auch nur eine
sehr geringe Statistik simuliert werden, so dass das Ergebnis nur in der Stapelung der
Y-Profile gezeigt wird. Der Effekt der Positronenreichweite begrenzt sich auf die Basis
des Profils, wo sich, wie erwartet, eine Verbreiterung von etwa 1-2 mm ergibt.

6.4.2. Schriage LOR

Abbildung 6.7 und 6.8 stellen die Y-Profile der schrigen LOR dar. Die Darstellung erfolgt
ebenso wie bei der direkten LOR.

Durch die Neigung der Kristalle verbreitert sich die LOR tangential auf ca. 14,6 mm.
Durch den seitlichen Einfall der Gammaquanten auf die Kristalle und den Parallaxenef-
fekt ist die Trapezform nun stark gerundet. Die unterschiedlichen Wegldngen der Gam-
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Y-Profil: x=8, =63, d=-30.6%

Y-Profil: x=16, z=63, d=-40.6%

6.4. Ergebnisse

1 T T T T T T T T 1 T T T T T T
GATE Simulation GATE Simulation
Poissonintervall —+— Poissonintervall —+—
09 Ray-tracing Algorithmus -+~ 09 Ray-tracing Algorithmus
08 08
07 07
9 9
g g
5 06 5 06
g g
N N
2 o5 2 o5 ot
5 5 o
g o4 g o4 Tk
2 2 \J
03 03
i N
02 0.2 A%
LY
01 01
¥ o Lo
-0 9 8 7 6 5 4 3 2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 -0 9 8 7 6 5 4 3 2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tangentiale Koordinate y in mm Tangentiale Koordinate y in mm
Y-Profl: x=24, 2263, d=-50.6% Y-Profl: x=32, 2263, d=-60.6%
1 T T T T T T T T 1 T T T T T T
GATE Simulation GATE Simulation
Poissonintervall —+— Poissonintervall —+—
09 Ray-tracing Algorithmus ---x- - 09 Ray-tracing Algorithmus ---x- -
08 08
07 07 ¥
2 L 2 3
g g
£ I £ |
5 os i § 08 T
N N \\;
£ os e | £ os T
] 2 o ]
£ oa i £ oa ;
5 / 5
= = \i
03 03 i
X
0.2 0.2 .
01 01
e
-0 9 8 7 6 5 4 3 2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 -0 9 8 7 6 5 4 3 2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tangentiale Koordinate y in mm Tangentiale Koordinate y in mm
Y-Profil: x=40, 2=63, d=-70.6% Y-Profil: x=48, 2=63, d=-80.6%
1 T T T T T T T T 1 T T T T T T T
GATE Simulation GATE Simulation
Poissonintervall —+— Poissonintervall —+—
09 Ray-tracing it e 09 Ray-tracing it s
08 I 08 I J
0.7 0.7
@ @
g g
£ 06 £ 06
5 5
S % S
g os X \Th g os
g o4 7 % g o4 ¥
5 ) 5 \f
2 2 p
03 T 03 /)I;
02 02
01 3 01 //
. o ) . P
0 9 8 7 6 -5 4 3 2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 9 8 7 6 -5 4 3 2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tangentiale Koordinate y in mm Tangentiale Koordinate y in mm
Y-Profil: x=56, 2263, d=-90.6% Y-Profl: x=64, 2263, d=-99.4%
1 T T T T T T T T 1 T T T T T T
GATE Simulation —— GATE Simulation ——
Poissonintervall —— } [ Poissonintervall ——
09 Ray-tracing Algorithmus ---x- - 09 A1 Ray-tracing Algorithmus ---x- -
08 £ 08 j/ i
07 07
9 9
g g \I
5 06 5 06
g g
N ; N
2 o5 £ 2 os
o} /F o}
g o4 g o4
5 5
2 2
03 03
02 02
01 01
o “ o
-0 9 8 7 6 5 4 3 2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 -0 9 8 7 6 5 4 3 2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tangentiale Koordinate y in mm

Tangentiale Koordinate y in mm

Abbildung 6.7.: Vergleich zwischen simulierten (durchgingig) und berechneten (gestri-

chelt) Profilen fiir die schrige LOR.
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Abbildung 6.8.: Vergleich zwischen simulierten (durchgingig) und berechneten (gestri-
chelt) Profilen fiir die schrige LOR. (Fortsetzung von Abbildung 6.7).
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Abbildung 6.9.: Summenprofile der schriagen LOR fiir die verschiedenen Raumrichtun-
gen.
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maquanten im Kristall und die Abschwichung durch Nachbarkristalle wirken sich zusétz-
lich in einer leicht asymmetrischen Verteilung aus. Die Position des Maximums auf der
Y-Achse verschiebt sich mit zunehmender radialer Koordinate vom Zentrum der LOR
jeweils leicht in Richtung der Nachbarkristalle und sollte punktsymmetrisch durch den
Ursprung verlaufen. Die Flanken verziehen sich dem entsprechend. Auf der Seite zu der
die Verschiebung stattfindet, werden die Flanken steiler und auf der anderen Seite flacher.

Der Vergleich der Simulation mit dem Ray-tracing-Algorithmus zeigt ein &hnliches Bild
wie beim Vergleich der direkten LORs. Die allgemeine Form der Graphen stimmt recht
gut iiberein, aber auch hier wird die Zahlrate wieder leicht iiberschétzt und liegt im
Zentrum der LOR rund 14% hoher als in der Simulation. Auierdem féllt auf, dass mit
zunehmendem radialen Abstand vom Zentrum die Profile des Ray-tracing-Algorithmus
weniger stark verzerrt werden und insgesamt symmetrischer bleiben. Infolge dessen ist
die Z&hlrate systematisch im Randbereich auf der freien Seite leicht erhéht und auf der
abgeschwichten Seite etwas erniedrigt.

Betrachtet man dagegen wieder die gestapelten Profile (Abbildung 6.9), dann zeigt wie-
der eine sehr gute Ubereinstimmung der Zihlraten in den jeweiligen Ebenen. Auch die
Unterschiede in den Z#hlraten entsprechen dem, was fiir die direkten LOR ermittelt und
diskutiert wurde.
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7. Rekonstruktionsbeispiele

In diesem Kapitel werden Rekonstruktionsbeispiele von realen List-mode-Messdaten-
sitzen gezeigt. Die Datensitze wurden dabei simtlich mit dem ClearPET™ Neuro
aufgenommen. Zur Rekonstruktion wurde der in Kapitel 5.3 vorgestellte Ray-tracing-
Algorithmus zur Berechnung der Systemmatrix in den Rahmen eines List-mode-Rekon-
struktionsprogrammes nach Gleichung 4.22 implementiert. Das Rekonstruktionsprogramm
enthilt den OS-EM-Algorithmus, wobei hier die Subsets dynamisch durch Auslesen des
Rotationszustandes der Gantry aus den List-mode-Daten bestimmt werden. Aufgrund der
36°-Symmetrie des ClearPET™ Neuro kommen als Subsetintervall nur Vielfache dieses
Winkels in Frage, um die statistische Gleichverteilung der Subsets zu gewéhrleisten. Zu-
sétzlich muss beachtet werden, dass die Anzahl der Ereignisse in einem Subset nicht zu
klein wird. Soweit nicht anders angegeben wird fiir die List-mode-Rekonstruktion ein
Objektvolumen von 1283 Voxeln mit einer isotropen Voxelgrofe von 1 mm?
Die Rekonstruktion wurde parallel auf sechs Standard-Desktop-PC mit Taktfrequenzen
zwischen 1,6 und 2,4 GH z durchgefiihrt, die iiber ein lokales Netzwerk (LAN) verbunden
sind. Eine Ubersicht iiber die gemessenen Datensiitze und die Rekonstruktionsparameter
gibt Tabelle 7.1.

verwendet.

Einige der gemessenen Datenséitze wurden zum Vergleich auch mit der Standardrekon-
struktion von Sinogrammen rekonstruiert. Dazu wurde die “Software for Tomographic
Image Rekonstruktion” STIR mit dem “Ordered-Subset Maximum-A-Posteriori One-
Step-Late™Algorithmus (OSMAPOSL) verwendet (Sauge et al.; Labbe et al. 1999),
mit dem nach bisheriger Erfahrung die besten Rekonstruktionsergebnisse fiir die Re-
konstruktion von Sinogrammendaten erziehlt werden konnten. Die Rekonstruktion der
Sinogramme geschieht hierbei in eine 119x119x95 grofte Matrix mit einer Voxelgrofe von
1,15x1,15x1,15 mm?2. Die Sinogrammparameter entsprechen den in Kapitel 3.2 beschrie-
ben Standardwerten. Die Rekonstruktionen wurden mit 20 Iterationen und 6 Subsets
durchgefiihrt.

7.1. Homogener Zylinder

Zunéchst wurde ein homogener Zylinder gemessen mit einem Durchmesser von ca. 80
mm. Die axiale Linge erstreckt sich iiber das gesamte FOV. Das Ergebnis der Rekon-
struktion ist in Abbildung 7.1 dargestellt. Es zeigen sich starke Artefakte, die vor allem
auf die fehlende Normalisierung fiir die Detektoreffizienz zuriickzufiihren sind, die bei
der Rekonstruktion nicht beriicksichtigt wurde. Die Normalisierung der Rekonstruktion
geschah nur durch die einfache Riickprojektion aller im Scannersystem mdoglichen LORs
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7.2. Derenzo-Phantome
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Abbildung 7.1.: Homogener Zylinder.

nach Gleichung 4.19. Allerdings weist gerade das ClearPET™ Neuro mit seiner unkon-
ventionellen Scannergeometrie ein sehr komplexes Verhalten der Detektoreffizienz auf.
Zwar wird mit dem Ray-tracing-Algorithmus die Abschirmung der einzelnen Kristalle,
das heifit die Schwéchung durch ihre umgebenden Kristalle beriicksichtigt, allerdings wer-
den Streueffekte im Detektorblock und Ubersprechen nicht modelliert. Die Streueffekte
in einem Detektorblock haben allerdings einen signifikanten Einfluss auf die Z&hlrate in
den Kristallen, wie eine Monte-Carlo-Simulation eines LSO-Layers zeigt (Abbildung 7.2).
Durch Compton-Streuung werden hier die Photonen in die Nachbarkristalle gestreut, so
dass die Z#hlrate der Kristalle stark abhéingig von der Anzahl der Nachbarn ist. Ebenfalls
nicht in die Normalisierung mit einbezogen ist das Antwortverhalten der Detektorelektro-
nik. Fiir den praktischen Einsatz des Verfahrens muss also noch eine Implementation der
Detektornormalisierung im Rekonstruktionsprogramm vorgenommen werden. Die feh-
lende Normalisierung der Detektoreffizienz verhindert quantitative Aussagen iiber die
Rekonstruktionsergebnisse, so dass im Folgenden nur qualitative Vergleiche angestellt
werden kdnnen.

Problematisch fiir die Normalisierung ist auferdem, dass in der Literatur nur unzurei-
chende Informationen {iber den Wert fiir die Strahlungsliange bzw. den Absorptionsko-
effizienten von LuYAP vorhanden sind. Der Einfluss eines ungenauen Wertes auf die
Artefaktbildung kann durchaus von Bedeutung sein. Des weiteren schwanken auch leicht
die Angaben fiir die Strahlungsldnge fiir LSO (vgl. Tabelle 2.3).

7.2. Derenzo-Phantome

Zur Beurteilung des Auflosungsvermogens des Rekonstruktionsverfahrens wurden zwei
Derenzo-Phantome gemessen und mit der Rekonstruktion aus Sinogrammen verglichen.
Abbildung 7.3 zeigt das Rekonstruktionsergebnis fiir das Phantom mit den groferen
Rohrendurchmessern. Der Durchmesser der Rohren variiert von 2 mm bis 3 mm in
Schritten von 0,2 mm. Es ist deutlich zu erkennen, dass bei der List-mode-Rekonstruktion
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7. Rekonstruktionsbeispiele

L Counts ohne Comptonstreuung

} | oECrR

Entries 94729

| Counts bei Complonstreuung i

Mean x 3.491
Mean y 3.506

RM% x 2.29
RMS y 2.303

h2d_ene_com Et
ntries

Mean x 3.508
Meany 3501

AMSx 2231
F*Mgv 2.24

Abbildung 7.2.: Variation der Zahlrate mit und ohne Streuung im Detektorblock.

(a) List-mode

(b) STIR

Abbildung 7.3.: Vergleich zwischen der List-mode- und STIR-Rekonstruktion anhand ei-
nes Derenzo-Phantoms. Die Rohrendurchmesser reichen von 2 mm bis 3

mm
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7.3. Knochenmessung einer Ratte
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(a) List-mode (b) STIR

Abbildung 7.4.: Vergleich zwischen der List-mode- und STIR-Rekonstruktion anhand des
Mini-Derenzo-Phantoms. Die Rohrendurchmesser reichen von 1 mm bis
2 mm in 0,2-mm-Schritten.

die 2 mm-Rohren schirfer voneinander getrennt sind. Desweiteren scheinen die einzelnen
Rohren etwas homogener zu sein.

Gleiches gilt fiir das Mini-Derenzo-Phantom (Abbildung 7.4). Hier reicht der Durchmesser
der Rohrchen von 1 bis 2 mm, ebenfalls in Schritten von 0,2 mm. Bei der List-mode-
Rekonstruktion lassen sich die Réhrchen noch bis zu einer Auflgsung von etwa 1,6 mm
unterscheiden, wihrend sie bei der Rekonstruktion von Sinogrammen bereits ab 1,8 mm
stark ineinander laufen. Bei der List-mode-Rekonstruktion zeichnet sich im inneren Ring
ein Sensitivitdtsverlust ab, der aber lediglich durch die ungeniigende Normalisierung her-
vorgerufen wird, die an dieser Stelle ebenfalls ein starkes Ringartefakt aufweist.

7.3. Knochenmessung einer Ratte

Als Anwendungsbeispiel fiir das ClearPET™ Neuro wurde die Skelettstruktur einer Rat-
te gemessen. In Abbildung 7.5 sind die Ergebnisse dargestellt. Vergleicht man das Ergeb-
niss der List-mode-Rekonstruktion (a) mit der Standardrekonstruktion von Sinogrammen
mit +15 Segmenten (b), erkennt man das auch hier wieder die List-mode-Rekonstruktion
eine bessere Trennung der Strukturen liefert. Zu beobachten ist dies insbesondere bei der
Auflésung der Wirbelkorper, sowie am Nasenbein. Die List-mode-Rekonstruktion profi-
tiert hierbei, wie bei den anderen Messungen auch, zum einen von der besseren rdaumlichen
Auflésung der Daten, zum anderen aber auch von einer héhere Statistik, da alle Ereignisse
zur Rekonstruktion genutzt werden kénnen. Interessant ist daher auch der Vergleich mit
der Rekonstruktion von Sinogrammen, bei der die maximale Segmentdifferenz von (hier)



7. Rekonstruktionsbeispiele

[undefined]

(a) List-mode
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(¢) STIR mit voller Segmentzahl

Abbildung 7.5.: Knochenmessung einer Ratte.

106



7.3. Knochenmessung einer Ratte

447 Segmenten genutzt wird, um ebenfalls alle Ereignisse in die Rekonstruktion mit ein-
zubeziehen. Das Ergebnis ist in Abbildung 7.5¢ dargestellt. Durch die Einbezichung aller
Segmente ist keinesfalls eine Verbesserung im Rekonstruktionsergebnis zu erziehlen, wie
bei einer Erhohung der Statistik erwartet werden konnte. Vielmehr verschlechtert sich
die Auflosung wieder. Der Kinsatz einer List-mode-Rekonstruktion ist demnach dann
besonders sinnvoll, wenn eine hohe Sensitivitit erforderlich ist.
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8. Diskussion und Ausblick

Das vorgestellte Ray-tracing-Verfahren ermoglicht eine sehr genaue Berechnung und Mo-
dellierung der geometrischen Gewichte fiir die Systemmatrix, dabei werden neben der
genauen Detektororientierung und Detektorausdehnung auch Abschwichungseffekte im
Detektorblock beriicksichtigt. Der vorgestellte Ray-tracing-Ansatz ist dabei leicht auf
andere Geometrien iibertragbar, da prinzipiell nur die Geometrie der Detektorkristalle
mathematisch beschrieben werden muss und eventuell zusétzliche Routinen zur Schnitt-
langenbestimmung fiir neue geometrische Formen implementiert werden miissen. Somit
ist auch eine Erweiterung des Verfahrens zur Beriicksichtigung der Abschwéichung im
Objekt denkbar. Damit bildet die vorgestellte Implementation ein Rahmenprogramm
fiir die iterative List-mode-Rekonstruktion, dass noch viele Moglichkeiten fiir zukiinftige
Erweiterungen lasst.

Die wichtigste noch ausstehende Korrektur, damit das Verfahren artefaktfreie Rekon-
struktionsergebnisse liefert, ist die Beriicksichtigung und Implementation der Detektoref-
fizienz. Da das vorgestellte Verfahren bereits die Abschwichung im Detektorblock beriick-
sichtigt, konnen die in Kapitel 5.1 zitierten Verfahren nicht direkt angewendet werden,
da diese in der Regel die Schwéchung nicht von den iibrigen Effekten der Detekoreffizienz
separieren. Hier besteht also noch Entwicklungsbedarf.

Der Schwerpunkt bei der Entwicklung des Rekonstruktionsverfahren lag in der genauen
Modellierung des Parallaxeneffektes der Detektorkristalle. Durch eine Simulation konnte
gezeigt werden, dass der Effekt recht genau beschrieben wurde. Durch die Kombination
des vorgestellten Verfahrens mit der List-mode-Rekonstruktionsmethode wird gezeigt,
dass eine wesentliche Verbesserung gegeniiber der Rekonstruktion von Projektionen in
Bezug auf die rdumliche Auflsung erzielt werden kann. Die langen Rechenzeiten des
Verfahrens konnen dabei durch die parallele Implementierung relativiert werden. Aller-
dings besteht auch hier noch Entwicklungsbedarf bei der Optimierung der Algorithmik
des Verfahrens, um die Rechnungszeiten weiter zu senken und einen praktischen Einsatz
zu ermdoglichen.

Der Ansatz der List-mode-Rekonstruktion ist ferner besonders interessant fiir die hoch-
auflésende Tomographie, da er die Einbezichung aller Ereignisse in die Rekonstruktion
ermoglicht und dadurch die Sensitivitdt erhdht wird. Damit eignet er sich besonders
fiir Messungen mit niedriger Statistik. In Verbindung mit einem exakten Systemmodell
lassen sich somit Ergebnisse erzielen, die qualitativ weit denen der Rekonstruktion auf
Sinogrammbasis iiberlegen sind.
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A. GATE Macros

Parameterdatei (.mac) fiir die Simulation mit GATE.

#WORLD

/gate/world/geometry/setXLength 20. cm

/gate /world/geometry /setYLength 20. c¢m

/gate /world/geometry /setZLength 20. c¢m
5 /gate/world/daughters/insert 3axes

#1. SCANNER
/gate /world/daughters /name cylindricalPET
/gate/world/daughters/insert cylinder

10 /gate/cylindricalPET /geometry /setRmax 100. mm
/gate/cylindrical PET /geometry /setRmin 70. mm
/gate/cylindricalPET /geometry/setHeight 10. mm
/gate/cylindricalPET /setMaterial Vacuum

5#RSECTOR
/gate/cylindrical PET /daughters /name rsector
/gate/cylindrical PET /daughters/insert box
/gate/rsector/geometry/setXLength 20. mm
/gate/rsector /geometry/setYLength 50. mm

20 /gate/rsector/geometry/setZLength 10. mm
/gate/rsector /placement /setTranslation 80. 0. 0. mm
/gate/rsector/setMaterial Vacuum

4#MODULE
25 /gate/rsector /daughters /name module
/gate/rsector /daughters/insert box
/gate /module/geometry /setXLength 20. mm
/gate/module/geometry/setYLength 50. mm
/gate/module/geometry/setZLength 10. mm
30 /gate/module/setMaterial Vacuum

#SUBMODULE
/gate /module/daughters /name submodule
/gate /module/daughters/insert box

35 /gate/submodule/geometry/setXLength 20. mm
/gate /submodule/geometry/setYLength 50. mm
/gate /submodule/geometry/setZLength 10. mm
/gate/submodule/setMaterial Vacuum
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A. GATE Macros

a0 # CRYSTAL
/gate /submodule/daughters /name crystal
/gate /submodule/daughters/insert box
/gate/crystal /geometry/setXLength 20. mm
/gate/crystal /geometry/setYLength 10. mm
a5 /gate/crystal /geometry /setZLength 10. mm
/gate/crystal /setMaterial Vacuum

#REPEAT CRYSTAL
/gate/crystal /repeaters/insert cubicArray

50 /gate/crystal/cubicArray/setRepeatNumberX 1
/gate/crystal /cubicArray/setRepeatNumberY 5
/gate/crystal /cubicArray/setRepeatNumberZ 1
/gate/crystal /cubicArray/setRepeatVector 0. 10. 0. mm

s # LAYER 0
/gate/crystal /daughters /name LSO
/gate/crystal /daughters/insert box
/gate /LSO/geometry /setXLength 20. mm
/gate /LSO/geometry /setYLength 10. mm
60 /gate /LSO/geometry/setZLength 10. mm
/gate /LSO/setMaterial LSO

#REPEAT RSECTOR
/gate/rsector /repeaters/insert ring

65 /gate/rsector/ring/setRepeatNumber 2
/gate/rsector/ring/setAngularSpan 180 deg

#ATTACH
/gate /systems/cylindrical PET /rsector /attach rsector
70 /gate/systems/cylindricalPET /module/attach module
/gate /systems/cylindrical PET /submodule/attach submodule
/gate /systems/cylindricalPET /crystal /attach crystal
/gate /systems/cylindricalPET /layer0/attach LSO
/gate /LSO/attachCrystalSD
75
# 2. PHANTOM
/gate /world/daughters /name phantom
/gate/world/daughters/insert cylinder
/gate /phantom/geometry/setHeight 30. mm
so /gate/phantom/geometry/setRmax 70 mm
/gate /phantom/setMaterial Water

43 PHYSICS

/gate /physics /gamma/selectPhotoelectric standard
s5 /gate/physics/gamma/selectCompton inactive

/gate/physics/gamma/selectRayleigh inactive

/gate /physics/gamma/selectGammaConversion inactive
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#5. COINCIDENCE SORTER
90 /gate/digitizer /Singles/insert adder
/gate/digitizer /Singles/insert readout
/gate/digitizer /Singles /readout/setDepth 3
/gate/digitizer /Coincidences /setWindow 12. ns
/gate/digitizer /Coincidences/minSectorDifference 1
95
# 4, INITIALIZE
/run/initialize
/geometry/test /recursive test

w0 # 6. SOURCE
/gate/source /addSource twogamma
/gate/source /twogamma/setActivity 400000. becquerel
/gate /source /twogamma/gps/particle backtoback
/gate /source /twogamma/gps/energytype Mono

105 /gate/source /twogamma/gps/monoenergy 511. keV
/gate /source /twogamma/gps/type Volume
/gate /source /twogamma/gps /shape Para
/gate/source /twogamma/gps/halfz 10. mm
/gate /source /twogamma/gps/halfy 30. mm

110 /gate/source /twogamma/gps/halfx 65. mm
/gate /source /twogamma/gps/angtype iso
/gate/source /twogamma/gps/centre 0. 0. 0. cm
/gate/source /twogamma/gps/mintheta 86.5 deg
/gate/source /twogamma/gps/maxtheta 95.5 deg

15 /gate/source /twogamma/gps/minphi —20.0 deg
/gate /source /twogamma/gps /maxphi 20.0 deg

/gate/geometry/enableAutoUpdate

o# 7. OUTPUT
/gate /output/ascii/setOutFileCoincidencesFlag 1
/gate /output/root /setSaveRndmFlag 1
/gate /output/lmfl/disable

125 # RANDOMNTUMBER S
/random/setSavingFlag 1

# 8 START
/gate/application/setTimeSlice 1. s
130 /gate/application/setTimeStart 0. s
/gate/application /setTimeStop 20. s
/gate/application /startDAQ

exit

F18_Zylinder als alternative Quelle zur Simulation mit Positronenreichweite (ersetzt Zeile
100-116)
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A. GATE Macros

w0 # S OURCE
/gate /source /addSource F18
/gate/source /F18/setActivity 400000. becquerel
/gate/source /F18/gps/particle e+
/gate /source /F18/gps/energytype Fluorl8
105 /gate/source /F18/gps/energy 511. keV
/gate /source /F18/gps/angtype iso
/gate/source /F18/gps/centre 0. 0. 0. cm
/gate/source /F18/gps/type Volume
/gate/source /F18/gps/shape Cylinder
10 /gate/source /F18/gps/halfz 10. mm
/gate /source /F18/gps/radius 65. mm
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10

15

20

25

30

35

B. LMF ASCII-Header

Beispiel fiir eine LMF-ASCII-Header (.cch) des ClearPET™™ Neuro. Im ASCII-Header
wird vor allem die Scannergeometrie definiert (ab Zeile 32). Zusétzlich werden hier aber

auch weitere Parameter zur Messung gespeichert.

scan file name:

scan type: emission

scan date: Feb/02/06

scan start time:
rotation mode:
bed scan mode:
identification :
tracer identification:
identification :

detector
subject

isotope
injected

dose injection time:

injected
subject
subject

none

17:37:53
step&shoot

dose: 0.682 mCi

volume: 0 ml
weight: 0 g
gender: unk

subject orientation: unk
subject temperature: 0 C

time slice for the count rate record:
360 degree

detector

number of rotations:

rotation :

4

derenzokl 020206—all coin

none
none
none

17:20:00

number of angular positions: 360

detector rotation speed: 200 degree/s
0

number of bed positions:
bed axial speed: 0 mm/s

scan duration:
energy threshold:

axial FOV Trimming:
radial FOV Trimming: 0

scanner

geometrical

ring diameter:

rsector
rsector
z shift
rsector

identification :
design type:

0

135.7 mm

axial pitch: 0 cm
azimuthal pitch:
rsector 1 mod 2:

tangential

size:

0 h 24 min 00 sec
0 keV

ClearPET Neuro

1

18 degree
9.2 mm
1.81 cm
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40

45

50

55

60

65

B. LMF

rsector

module
module
module
module

ASCII-Header

axial size: 10.09 cm

axial size: 10.09 cm
tangential size: 1.81 cm
axial pitch: 0.00 cm
tangential pitch: 0.00 cm

submodule axial size: 1.81 cm
submodule tangential size: 1.81 cm
submodule axial pitch: 2.76 cm
submodule tangential pitch: 0.00 cm

crystal
crystal
crystal
crystal
crystal

layer0
layerl
layer0
layerl

axial size: 0.20 cm
tangential size: 0.20 cm
radial size: 2.00 cm
axial pitch: 0.23 cm
tangential pitch: 0.23 cm

radial size: 1.00 cm
radial size: 1.00 cm
material : LSO
material : LuYAP

in layerO interaction length: 5 mm
in layerl interaction length: 5 mm

angular

gantry position: 0

axial gantry position: 0
azimuthal step: 0.1 degree
axial step: 0 fm

clock time step: 1 ps
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Schematischer Aufbau und Funktionsweise eines Zyklotrons aus dem Pa-
tent von Lawrence (1934). Das Zyklotron besteht prinzipiell aus zwei D-
formigen Elektroden (1, 2), den sogenannten Dees, die zwischen den Polen
eines groken Magneten (3) eingebaut sind. Das dufsere Magnetfeld zwingt
dabei geladene Teilchen durch die Lorenzkraft auf eine Kreisbahn. An den
Dees liegt nun eine hochfrequente Wechselspannung (4, e) an, so dass die
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