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Rekonstruktion von positronen-
emissions-tomographischen Bildern
unter Einbeziehung anatomischer
information

Bernadette Lipinski



Abstract

Positron-Emission-Tomography (PET) is a tool for quantitative imaging metabolic path-
ways in humans using radioactive tracers. PET images suffer from both low resolution
and high statistical noise. Using statistical methods the reconstruction of PET images can
be improved by involving high resolution anatomical information obtained from Magnetic
Resonance (MR) images. In this work two methods were developed that utilized MR data
for PET reconstruction. The anatomical MR information is modeled as a priori distribu-
tion of the PET image and combined with the distribution of the measured PET data to
generate the a posteriori function from which the Expectation Maximization (EM) type
algorithm with a maximum a posteriori (MAP) estimator can be derived. One algorithm
(Markov-GEM) uses a Gibbs function to model interactions between neighbouring pixels
within the anatomical regions. The other (Gauss-EM) applies a Gauss function with the
same mean for all pixels in a given anatomical region. A basic assumption of these methods
is that the radioactivity is homogeneously distributed inside the anatomical regions. The
algorithms were tested with simulated and phantom data and the results were compared
to the conventional reconstruction algorithms, namely the filtered backprojection and the
maximum likelihood reconstruction. Further, the algorithms were investigated under the
following aspects: count density, object size, missing anatomical information and misre-
gistration of the anatomical information. Compared with the filtered backprojection and
the maximum likelihood algorithm the results of both algorithms show a large reduction
in noise and a better delineation of borders. Of the two algorithms tested, the Gauss-EM
method is superior in noise reduction but suffers on sensitivity to small errors in the a
priori information. Regarding missing a priori information or mismatch of the a priori
information the Markov-GEM showed greater stability with only small changes in the

recovery coefficients.
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Kapitel 1
Einleitung

Tomographische Verfahren liefern seit mehr als zwei Jahrzehnten die Moglichkeit, in das
Kérperinnere des Menschen zu schauen. Diese Verfahren befinden sich in einem fort-
laufenden Entwicklungsprozefl, bei dem ihre technischen Eigenschaften sténdig erweitert
und verbessert werden. Beliebige Schnittbilder von verschiedenen Regionen des menschli-
chen Kérpers mit den unterschiedlichsten Strukturen und den unterschiedlichsten Gewe-

beparametern kénnen mit solchen Verfahren erzeugt werden.

Weit verbreitet und in die radiologische Klinik integriert sind mittlerweile die Computer-
tomographie (CT) und die Magnet-Resonanz-Tomographie (MRT). Diese Verfahren erzeu-
gen Bilder von der Struktur des menschlichen Kérpers, also von der Anatomie, in hoher

Aufldsung von bis zu 0,5 mm.

Vollkommen andere Bilder dagegen liefern die emissions-tomographischen Verfahren, die
der Nuklearmedizin zugeordnet sind. Diese Verfahren erlauben uns Einsicht in den Stoff-
wechsel des Kérpers. Hierbei wird nicht die Anatomie, sondern die Funktion des Kérpers
untersucht. Man bedient sich radioaktiv markierter Substanzen, um biochemische Vorgén-
ge in vivo zu verfolgen. Neben der Bedeutung emissions-tomographischer Verfahren fiir
die Erforschung biochemischer Vorginge ist es bemerkenswert, dafi es Krankheiten gibt,
die lediglich durch einen gestorten Stoffwechsel manifestiert sind und nur mit Hilfe der

genannten Verfahren diagnostiziert werden kénnen.
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Die beiden emissions-tomographischen Verfahren sind die Positronen-Emissions-Tomogra-
phie (PET) und die Single-Photonen-Emissions-Computer-Tomographie (SPECT). Die
vorliegende Arbeit beschiftigt sich mit der PET. Die PET ist aufgrund ihrer hohen
Anschaffungs- und Betriebskosten nur gering verbreitet, verfiigt aber im Vergleich zu
anderen nuklearmedizinischen Verfahren iiber funktionelle Vorteile, wie zum Beispiel die

Maoglichkeit der Quantifizierung von Stoffwechselprozessen.

Wie die Bilder aller nuklearmedizinischen Verfahren leiden die PET-Bilder unter schlech-
ten statistischen Eigenschaften. Der radioaktive Zerfall stellt einen statistischen Prozef}
dar. Entsprechend sind die gemessenen Daten statistisch verteilt, was zusammen mit den
angewendeten niedrigen Konzentrationen an radioaktiven Substanzen zu einem starken
Rauschen in den Bildern fiihrt. Eine Verringerung dieses Rauschanteils in den Bildern ist

notwendig, um die Aussagekraft der Messungen zu steigern.

Ein weiteres Problem ist die niedrige Auflosung der PET im Vergleich zu anderen tomogra-
phischen Verfahren wie der Computertomographie oder der Magnet-Resonanz-Tomogra-
phie. Heutige Positronen-Emissions-Tomographen liefern Bilder mit Auflésungen zwischen
4 und 9 mm. Um auch kleinere Strukturen im Gehirn, wie zum Beispiel die verschiedenen

Kerne, exakt zu erfassen, ist eine weitere Verbesserung der Auflésung unerldfllich.

Das Problem des Partialvolumeneflektes steht in direktem Zusammenhang zu der Aufls-
sung. Strukturen, deren Durchmesser unter dem doppelten Wert der Aufldsung liegen,
werden durch diesen Effekt unter- oder iiberschidtzt. Die Werte benachbarter, unter-
schiedlicher Strukturen werden verwischt, was zu Ungenauigkeiten bei der Quantifizierung
von Stoffwechselprozessen fithrt. Dies ist besonders bedauerlich, da gerade die Quan-
tifizierung ein besonderes Merkmal und eine Stdrke der PET darstellt.

Ziel dieser Arbeit ist es, diese Probleme der PET mit softwaretechnischen Mitteln durch
eine Verbesserung der Rekonstruktion zu bearbeiten. Dabei dient hochaufgeldste anatomi-
sche Information aus einem anderen tomographischen Verfahren als Hilfsmittel. Die Mag-
net-Resonanz-Tomographie (MRT') liegt mit einer Aufldsung von 0,5 bis 2 mm wesentlich
iber der PET-Aufldsung und liefert gute Kontraste zwischen den einzelnen anatomischen

Regionen im Gehirn.

Eine zentrale Frage ist, welche Information aus der MRT fiir die PET nutzbar ist. Die
grundlegende Annahme in der vorliegenden Arbeit ist eine Kongruenz zwischen Stoff-

wechselrdumen und anatomischen R&umen. Damit ist gemeint, dafl Stoffwechsel- und



anatomische Réume sich iiberdecken. Eine typische PET-Untersuchung ist zum Beispiel
die Aufnahme des Energiestoffwechsels im Gehirn mit Hilfe von '8F-Fluordeoxyglukose
(FDG). Es ist bekannt, daB sich innerhalb der grauen Substanz im Vergleich zur weiflen
Substanz die vierfache Konzentration dieser chemischen Verbindung anreichert. Dabei
verteilt sich die FDG sowohl innerhalb der grauen als auch innerhalb der weiflen Sub-
stanz annihernd gleichméBig. Auch bei vielen anderen PET-Untersuchungen kann davon
ausgegangen werden, daB sich innerhalb der beiden anatomischen Rdume, weifle Substanz
und graue Substanz, die gemessenen radioaktiven Substanzen gleichmiflig verteilen. Die
Bereiche der grauen und der weiflen Substanz stellen anatomische Ridume dar, die auf

einem MRT-Bild differenziert werden kénnen.

In dieser Arbeit werden zwei Verfahren entwickelt, bei denen anatomische Information
aus der MRT bei der Rekonstruktion von PET-Bildern verwendet wird. Zur Rekonstruk-
tion werden statistische Verfahren angewendet. In dem angewendeten Modell der PET-
Messung wird die dem radioaktiven Prozefl zu Grunde liegende Poissonstatistik beriick-
sichtigt. Die Kenntnis'der anatomischen Information aus der MRT flieit in die sogenannte
a priort Verteilung ein. Beide Wahrscheinlichkeitsverteilungen werden in der sogenannten
a postertor: Verteilung zusammengefaft. Die Losung des Rekonstruktionsproblems ergibt
sich so als Maximum a posterior: Schitzung. Dabei findet das Expectation-Maximization-
Prinzip (EM) [DLR77] Anwendung. Die beiden entwickelten Verfahren unterscheiden
sich in der Modellierung der a priori Verteilung. Der Markoff-GEM-Algorithmus mo-
delliert mit Hilfe von Markoffzufallsfeldern Wechselwirkungen zwischen benachbarten Pi-
xeln. Dabei werden bei der Festlegung der Nachbarschaft die bekannten anatomischen
Regionen beriicksichtigt. Der Gaufl-EM-Algorithmus schitzt vorab fiir jede anatomische
Region die Aktivititskonzentration und verwendet die gefundenen Werte als Mittelwerte
einer Gauflverteilung. In beiden Fillen gelingt es durch die Anwendung von a prior: In-
formation, das Rauschen in den PET-Bildern stark zu vermindern bei einer gleichzeitigen
Verstirkung von Kanten. Eine Voraussetzung fiir die hier entwickelten Verfahren ist die
Segmentierung der anatomischen Regionen und die rdumliche Anpassung von MRT- und
PET-Datensitzen. Sowohl Segmentierung als auch Uberlagerung sind momentan noch
nicht optimal geldst und bilden einen begrenzenden Faktor der Algorithmen. Der Markoff-
GEM-Algorithmus erweist sich als stabil gegeniiber kleinen Fehlern in der Vorinformation.

Beide Verfahren werden auf Gehirnuntersuchungen angewendet.
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Die Arbeit gliedert sich in 8 Kapitel. In Kapitel 2 werden die Grundlagen der verwende-
ten bildgebenden Verfahren PET und MRT beschrieben. Kapitel 3 erliutert die konven-
tionellen Rekonstruktionsverfahren. Dabei ist die gefilterte Rekonstruktion von besonderer
Bedeutung, da sie das iiblicherweise angewendete Rekonstruktionsverfahren fiir die PET
darstellt. Kapitel 4 behandelt einen alternativen Typ von Rekonstruktionsverfahren: die
statistische Rekonstruktion. Der grundlegende Ansatz von Shepp und Vardi [SV82], der
Maximum-Likelihood-Expectation-Maximization- Algorithmus (ML-EM), wird ausfithrlich
vorgestellt. Er stellt die Grundlage der in dieser Arbeit entwickelten Algorithmen dar. Ver-
schiedene Probleme dieses Ansatzes werden diskutiert und Lésungswege aufgezeigt. Kapi-
tel 5 beinhaltet eine kurze Beschreibung der Algorithmen, mit denen die MRT-Datensitze
bearbeitet werden. Dazu z&hlt die rdumliche Anpassung des MRT-Datensatzes an den
PET-Datensatz, die im Rahmen zweier Diplomarbeiten [Buc93, Ess94] im Forschungszen-
trum Jilich bearbeitet wurde. Aufierdem wird die Segmentierung der MRT-Daten in die
anatomischen Regionen behandelt. Kapitel 6 beschreibt die entwickelten Rekonstruktion-
salgorithmen fiir die PET unter Einbeziehung anatomischer Information und leitet sie
mathematisch her. In Kapitel 7 werden die beiden Rekonstruktionsverfahren anhand von
Simulations-, Phantom- und Gehirndaten evaluiert. Es finden sich hier Vergleiche zu den
konventionellen Verfahren und eine Bewertung der Verfahren. Kapitel 8 schliefilich enthilt

eine Zusammenfassung mit abschliefender Diskussion.



Kapitel 2

Die bildgebenden Verfahren

Die vorliegende Arbeit behandelt die Rekonstruktion von emissions-tomographischen Ver-
fahren. Dazu zéhlen die Positronen-Emissions-Tomographie (PET) und die Single-Photo-
nen-Emissions-Computer-Tomographie (SPECT). Hier wird PET behandelt, jedoch lassen
sich alle Algorithmen auch auf SPECT iibertragen. Der erste Teil dieses Kapitels geht auf
die physikalischen Grundlagen von PET und auf die medizinische Bedeutung dieses Ver-
fahrens ein. Die Rekonstruktion der PET-Bilder soll mit Hilfe anatomischer Informationen
verbessert werden. Die hierzu bendtigten Daten werden aus einem anderen tomographi-
schen Verfahren gewonnen. Hierbei handelt es sich um die Magnet-Resonanz-Tomographie
(MRT). Der zweite Teil dieses Kapitels beschreibt die Grundlagen der MRT.

2.1 Positronen-Emissions-Tomographie

Die diagnostischen Verfahren der Nuklearmedizin bieten die Méglichkeit, den Stoffwechsel
im menschlichen Kérper zu untersuchen. Es werden radioaktiv markierte Substanzen in-
jiziert. Die Strahlung, die vom Ort des radioaktiven Zerfalls in die verschiedenen Richtun-
gen ausgeht, wird mit Detektoren von auflen gemessen. Bei den emissions-tomographischen
Verfahren werden die Detektoren beweglich oder stationdr ringférmig um den Kérper
angeordnet. Durch die Riickrechnung der Detektorinformation, der sogenannten Rekon-
struktion, lassen sich Aussagen iiber die Verteilung der radioaktiv markierten Substanz

im Ko6rper machen, aus der wiederum Riickschliisse iiber bestimmte Stoffwechselvorginge
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gewonnen werden. Die beiden tomographischen Verfahren PET und SPECT unterschei-
den sich grundsitzlich durch die Art der verwendeten Radioisotope. PET arbeitet mit
Positronen- und SPECT mit -y-Strahlern.

Das physikalische Prinzip

PET nutzt das besondere Prinzip des 87-Zerfalls der Positronenstrahler aus (Abb. 2.1).

yQuant
511 keV
180°
+Zerfall ©
re+
b 3,5 bis 2 mm =i
Atomkern

yQuant
511 keV

Abbildung 2.1: Positronenzerfall und Annihilation

Beim B7*-Zerfall wandelt sich im radioaktiven Kern ein iiberschiissiges Proton in ein Neu-
tron und ein Positron um. Dabei wird das Positron frei. Ein Positron ist ein Teilchen,
das die gleiche Masse wie ein Elektron besitzt aber die entgegengesetzte Ladung. Das
freigesetzte Positron verfiigt iiber kinetische Energie, die es beim Durchlauf durch das
Korpergewebe verliert. Sobald es geniigend abgebremst worden ist und mit einem Elek-
tron zusammentrifft, erfolgt die sogenannte Annihilation. Dabei zerstrahlen Elektron und
Positron in zwei y-Quanten unter einem Winkel von 180° mit einer Energie von jeweils 511
keV. Die Strecke, die das Positron vom Ort des Zerfalls zum Ort der Annihilation zuriick-
legt, betrigt bei den in der PET verwendeten Radioisotopen (wie *F, 'C oder '°0)
abhingig von der Energie der Positronen im Mittel zwischen 0,5 und 2 mm und stellt

somit einen Begrenzungsfaktor fiir die Aufldsung dar. Bei der Annihilation verfiigt das
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Positron iiber eine geringe Restenergie, durch die eine Abweichung von dem 180°-Winkel

verursacht wird.

Beim Durchlauf der y-Quanten durch das K8rpergewebe treten verschiedene Wechsel-
wirkungen auf: Zum einen kénnen Quanten vom Korpergewebe vollstindig absorbiert
werden; zum anderen konnen Quanten durch Comptonstreuung in ihrer Richtung abge-

lenkt werden.

Das technische Prinzip

Eine PET-Kamera besteht aus einer ringférmigen Anordnung von Detektoren. Ublicher-
weise liegen mehrere Ringe von Detektoranordnungen vor. Es gibt allerdings auch Ka-
meras, die aus einem einzigen Detektorring bestehen. Das am hiufigsten verwendete
Detektormaterial sind BGO-Kristalle (Wismuthgermanat). Dieser Kristall bietet einen
Ausgleich zwischen Wirkungsquerschnitt und zeitlicher Aufldsung, welche bei ca. 10 ns
liegt. Die verwendeten Kristalle haben die Eigenschaft, daf} sie beim Auftreffen von Pho-
tonen einen Lichtblitz erzeugen. Sie werden deshalb als Szintillationskristalle bezeichnet.
Die Kristalle sind an Photokathoden und diese wiederum an Photomultiplier gekoppelt.
So wird das optische Signal in ein elektrisches Signal umgewandelt und anschlieflend
verstdrkt. Die Ausgéinge der Photomultiplier sind mit den gegeniiberliegenden Einheiten
in Koinzidenz geschaltet, um gleichzeitig eintreffende Photonen einander zuordnen zu

kdénnen.

Der PET-Scanner PC4096-15WB

Folgende Anordnung lag bei dem in dieser Arbeit verwendeten PET-Gerédt (Typ PC4096-
15WB der Firma Scanditronix) vor [RHS90]: Der Tomograph besteht aus 8 Ringen, wobei
jeder Ring aus 512 BGO-Kristallen besteht und einen Durchmesser von 101 cm aufweist.
Zwischen den einzelnen Ringen befinden sich Bleisepten, die die Aufnahme von gestreuten
Koinzidenzen quer zur Symmetrieachse vermindern. Jeweils 4x4 Kristalle sind zu einem
Detektormodul zusammengefafit und mit jeweils zwei Dualphotomultiplier verschaltet.
Die Kristalle haben eine Fliche von 6 mm x 12 mm und eine H6he von 30 mm. Innerhalb
eines Ringes ist jeder Detektor mit 195 gegeniiberliegenden Detektoren in Koinzidenz

geschaltet. Der maximale zeitliche Abstand, bei dem zwei Photonen als zusammengehérig
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erkannt werden, betrigt 12 ns. AuBerdem befinden sich Koinzidenzlinien zwischen Detek-
toren von jeweils benachbarten Ringen. Die Gesamtzahl der Koinzidenzlinien betrigt ca.
50000. Durch die Messung von Koinzidenzen zwischen benachbarten Detektorringen wer-
den mit den 8 Detektorringen insgesamt 15 Ebenen aufgenommen. Der Aufnahmebereich
umfafit in axialer Richtung 10,4 cm. Fiir den transversalen Aufnahmebereich kann zwi-
schen einem Durchmesser von 55 cm und einem Durchmesser von 27 cm gewihlt werden.

Die maximale Auflésung in der Ebene betrdgt 4,9 mm und in axialer Richtung 6,0 mm.

Der Ablauf der Messung

Detektoren

Koinzidenz-
Elektronik

Daten-
verarbeitung

d R e

511 keV ¢
Photonen §

rekonstruiertes
Bild

Abbildung 2.2: Schematischer Meflaufbau einer PET-Messung

Der Aufbau einer Messung ist in Abbildung 2.2 skizziert. Zu Beginn der Messung wird
dem Patienten eine radioaktiv markierte stoffwechselaktive Substanz injiziert. Nach einer
Zeitspanne, die von dem verwendeten Radioisotop, dem zu untersuchenden Organ und der
Zielsetzung der Messung abhéingt, hat die Substanz ihren Bestimmungsort erreicht. Nun

beginnt die eigentliche Messung. Sie umfafit eine Zeitspanne von minimal 3 Minuten bis



2.1. Positronen-Emissions-Tomographie | 13

zu maximal mehreren Stunden. Der Patient wird so positioniert, dal der interessierende
Kérperbereich im Aufnahmebereich des Tomographen liegt. Uber einen festgelegten Zeit-
raum wird fiir jedes in Koinzidenz geschaltete Detektorpaar die Anzahl der eingetroffenen
Photonenpaare gezéhlt. Die Messung wird unter Umsténden in mehrere Zeitabschnitte
untergliedert, um zeitliche Verdnderungen der Verteilung des Radioisotops zu messen und

so Riickschliisse iiber gewisse Stoffwechselparameter zu gewinnen.

Ublicherweise wird neben der eigentlichen Messung, der Emissionsmessung, eine soge-
nannte Transmissionsmessung mit dem Ziel durchgefiihrt, die Abschwichung durch das
Kérpergewebe zu bestimmen. Dazu rotiert eine externe Positronen strahlende Stabquelle
um den Patienten. Durch den Vergleich zu einer Leermessung, bei der die Strahlung der
Stabquelle ohne Patient gemessen wird, wird die Absorption der Emissionsstrahlen im

Kérper bestimmt und zur Absorptionskorrektur der eigentlichen PET-Messung verwen-

det.

Die medizinische Bedeutung des Verfahrens

Die diagnostischen Verfahren der Nuklearmedizin bieten die Mdglichkeit, funktionelle Un-
tersuchungen durchzufiihren. Im Gegensatz zu den radiologischen Verfahren wie CT und
MRT steht hier der Stoffwechsel im Blickpunkt. Dabei werden radioaktiv markierte Tracer
verwendet. Tracer sind Substanzen, die mit einem radioaktiven Isotop versehen werden,
um so die biochemischen Vorgiange im Korper zu verfolgen. Dabei muf} sichergestellt wer-
den, dafl durch die radioaktive Markierung der untersuchte Stoffwechselvorgang nicht oder
nur in gewiinschter Weise verindert wird. Ein Vorteil der PET ist, dal mit 1*C, ¥F und
150 positronenstrahlende Isotope zur Verfiigung stehen, deren stabile Schwesterisotope in
einer Vielzahl organischer Verbindungen eine Rolle spielen. Deshalb stehen der PET fiir
die Untersuchung der unterschiedlichen Stoffwechselvorginge eine Vielzahl von radioak-
tiven Substanzen zur Verfiigung, deren Verhalten im menschlichen Organismus relevant

ist.

Im Unterschied zu anderen bildgebenden Verfahren, bei denen morphologische Verédnderun-
gen untersucht werden, konnen die funktionellen Verfahren bei einem anderen Krankheits-
stadium eingesetzt werden. Bevor die Krankheit morphologisch ausgeprigt ist, kénnen
unter Umstdnden Stoffwechselinderungen erkannt werden. Grundlage hiervon ist die Vor-

stellung einer Hierarchie vom Genotyp zum Chemotyp und vom Chemotyp zum Phénotyp.
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Eine morphologisch orientierte Diagnostik setzt beim Phinotyp an, wohingegen die funk-
tionelle Diagnostik eine Stufe vorher also beim Chemotyp einsetzt. Zudem gibt es auch

Krankheiten, die nur aufgrund einer Stoffwechselverdnderung diagnostizierbar sind.

Eine andere Bedeutung spielt die PET in der Pharmazie zur Erforschung neuer Medika-
mente. Die Wirkungsweise kann in vivo zum Beispiel anhand von Tierversuchen verfolgt
werden. Im Bereich der Grundlagenforschung werden mit PET die grundlegenden bio-

chemischen Vorgénge im Gehirn oder Herzen erforscht.

Die zentralen Organe, die im Institut fiir Medizin des Forschungszentrums Jiilich mit PET
untersucht werden, sind Herz und Gehirn. Im allgemeinen werden auch Ganzkdrperunter-

suchungen durchgefiihrt, zum Beispiel zur Metastasensuche bei Tumorkranken.

Abgrenzung von PET gegeniiber anderen nuklearmedizinischen Verfahren

Gegeniiber den planaren nuklearmedizinischen Verfahren, zu denen zum Beispiel die Szin-
tigraphie z&hlt, zeichnet sich die PET als tomographisches Verfahren dadurch aus, dafl

mit ihr einzelne Schnittebenen des Korpers dargestellt werden kdnnen.

Der bereits erwidhnte Unterschied der verwendeten Strahler zwischen PET und SPECT
hat die folgenden Auswirkungen. Zum einen sind die PET-Detektoren hochspezialisiert
fiir Gammaquanten mit der immer gleichen Ausgangsenergie von 511 keV, wohingegen
beim SPECT Quanten mit unterschiedlichen Ausgangsenergien gemessen werden (zum
Beispiel %] 159 keV oder *°Tc 140 keV). Zum anderen stehen, wie oben bereits erwihnt,
einige Positronen strahlende Isotope zur Verfiigung, die leicht in Substanzen eingesetzt
werden kdnnen, die im Organismus auftreten, ohne deren physikalischen oder chemischen
Eigenschaften zu verindern. Dies ist bei den in der SPECT verwendeten Isotopen nicht

gewéhrleistet.

Ein grofler Vorteil der PET ist die Méglichkeit der Quantifizierung von Stoffwechsel-
prozessen. In der PET ist die Abschwéchungskorrektur auf analytischem Wege berechen-
bar. Auflerdem existieren hinreichend genaue Korrekturverfahren fiir Streuung. Dies ist
bei der SPECT zur Zeit ebenfalls noch nicht gewéhrleistet.

Ein groBer Nachteil der PET gegeniiber der SPECT sind hingegen die hohen Kosten

und die Notwendigkeit eines in der Nihe gelegenen Zyklotrons aufgrund der niedrigen
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Halbwertszeiten der verwendeten Isotope (**F 109 min, "'C 20 min und **O 2 min).

MeBungenauigkeiten und Korrekturen beim PET

Bei der Messung treten einige Mefungenauigkeiten beziehungsweise Fehler auf, die teil-

weise in Zusammenhang mit der Bildrekonstruktion korrigiert werden.

Der radioaktive Zerfall stellt unter statistischen Gesichtspunkten einen Poissonprozef} dar.
Da die verwendeten Aktivititskonzentrationen méglichst gering sein sollen, ist ein sta-
tistisches Rauschen in den Bildern wiederzufinden. In den im weiteren beschriebenen sta-
tistischen Rekonstruktionsverfahren (Kapitel 4) wird dieser Eigenschaft der Daten Rech-

nung getragen.

Des weiteren stellen sowohl die Positronenreichweite als auch die Abweichung vom 180°-
Winkel der auseinanderfliegenden Vernichtungsstrahlen Fehler dar. Diese bleiben bei der

Bearbeitung der Daten unberiicksichtigt.

Bei der Aufnahme der Koinzidenzen treten folgende Probleme auf, die in Abbildung 2.3

schematisch dargestellt sind:

Abbildung 2.3: schematische Darstellung: (a) wahre Koinzidenz, (b) absorbierte Koinzi-
denz, (c) gestreute Koinzidenz, (d) zufillige Koinzidenz
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e Absorbierte Koinzidenzen: Mindestens ein Quant der Koinzidenz wird so stark
abgeschwicht, daf} es im Detektor nicht nachgewiesen werden kann. Es kann keine
Koinzidenz gemessen werden. Durch die Transmissionsmessung 188t sich fiir jedes
Detektorpaar der Abschwichungsfaktor berechnen. Die Abschwichungskorrektur er-
folgt durch Multiplikation der Emissionsmessung mit den Abschwichungsfaktoren.

e Gestreute Koinzidenzen: Durch den Comptoneffekt wird ein Quant in seiner Rich-
tung abgelenkt. Das Quantenpaar wird dem falschen Detektorpaar zugeordnet.
Die Streukorrektur geschieht nach einem von Bergstrom vorgeschlagenen Verfahren
[BEB83]. Dazu wird die Streuung fiir eine Punktquellenmessung berechnet und eine
Entfaltungsfunktion bestimmt. Mit dieser werden die Emissionsdaten korrigiert.

e Zufillige Koinzidenzen: Zwei unabhingige Quanten treffen zufillig gleichzeitig an
gegeniiberliegenden Detektoren auf und werden filschlicherweise einander zugeord-
net. Fiir die Korrektur wird ausgenutzt, daB neben den Koinzidenzen zusitzlich
einzeln eintreffende Quanten fiir jeden Detektor gezdhlt werden. Eine Schitzung
der zufélligen Koinzidenzen fiir ein spezifisches Detektorpaar a,b ergibt sich als das
zweifache des Produktes aus der Anzahl der an jedem Detektor einzeln eintreffenden
Quanten (nq,np) und dem Zeitfenster 7 [BBE80]. Der Schitzwert zufélliger Koinzi-

denzen wird von den gemessenen subtrahiert.

e Koinzidenzen wéhrend der Totzeit: Der Detektor befindet sich nach einer Szintil-
lation in einer Phase, in der er nicht ansprechbar ist. Diese Phase wird als Totzeit
bezeichnet. Trifft innerhalb dieses Zeitabschnittes ein Quant ein, so kann es nicht

registriert werden.

Diese Mefifehler werden vor dem RekonstruktionsprozeB korrigiert.

Die einzelnen Detektoren weisen Unterschiede in der Sensitivitit auf. Diese Faktoren
werden durch regelmifig durchzufiihrende Normierungsmessungen bestimmt, um damit
die Emissionsdaten zu korrigieren. Ungenauigkeiten in der Ortszuordnung der Detektoren

bleiben iiblicherweise unberiicksichtigt.
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2.2 Magnet-Resonanz-Tomographie

In der medizinischen Routine wird die MRT zur Darstellung von morphologischen Struk-
turen verwendet. Sie zeichnet sich durch eine hohe Auflésung zwischen 0,5 und 2 mm aus.
Die MRT ist ein sehr komplexes Werkzeug und kann abhéngig von der Wahl bestimmter
Parameter Kontraste zwischen unterschiedlichem Gewebe verschieden darstellen. Im Ge-
hirn ist es méglich, die anatomischen Riume wie graue Substanz, weifle Substanz und

Liquorraum auf dem MRT-Bild zu differenzieren.

Das physikalische Prinzip

Die MRT beruht auf dem Effekt der Kernresonanz. Die Grundlage hiervon ist das Phéno-
men des Kernspins, der bei den folgenden Atomkernen auftritt: Atomkernen mit gerader
Protonenanzahl und ungerader Neutronenanzahl, Atomkernen mit ungerader Protonen-
anzahl und gerader Neutronenanzahl und Atomkernen mit ungerader Protonenanzahl und
ungerader Neutronenanzahl. Beispiele dafiir sind Wasserstoff (*H), Stickstoff (*#N), Phos-
phor (3'P) und Natrium (**Na). Wasserstoff kommt fiir die MRT-Bildgebung eine beson-
dere Rolle zu, da es das mit Abstand am h&ufigsten vorkommende Isotop im menschlichen

Korper darstellt und zudem eine gute Signalintensitdt fiir die MRT liefert.

Der Kernspin I hat eine Richtung und weist einen Eigendrehimpuls auf. Da der Kern eine

positive Ladung besitzt, entsteht so ein magnetisches Moment p, welches folgendermafien

bestimmt ist:
p=I (2.1)

Dabei bezeichnet ~ das gyromagnetische Verhiltnis, welches die Frequenz pro Magnet-
feldstdrke angibt und isotopenspezifisch ist.

Ohne ein duferes Magnetfeld sind die Ausrichtungen der Kernspins statistisch in alle
Raumrichtungen gleichverteilt. Sobald ein duferes Magnetfeld B, angelegt wird, richten
sich die Spins in zwei Richtungen aus: parallel und antiparallel zu B, (Abbildung 2.4).
Zwischen diesen beiden Zustdnden besteht die folgende Energiedifferenz, wobei der an-

tiparallele Zustand der héher energetische Zustand ist:

AE =~(h/27)B, (b Plank’sches Wirkungsquantum) (2.2)
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Das Verhiltnis der Anzahl der Kerne in parallelem zu antiparallelem Zustand ist durch die
Boltzmannverteilung bestimmt, in die die Feldstirke des angelegten Magnetfeldes B, und
die Temperatur T als Parameter eingehen. Unter typischen Versuchsbedingungen ist die
Zahl der Kerne in paralleler Ausrichtung leicht héher als die in antiparalleler Ausrichtung.
Somit entsteht eine Magnetisierung M, in Richtung des angelegten Magnetfeldes. Neben
der Drehung um die eigene Achse fiithren die Spins noch eine Kreiselbewegung mit einem
festen Winkel aus, deren Frequenz ebenfalls durch das Magnetfeld B, bestimmt ist. Das

gesamte System befindet sich in einem thermischen Gleichgewicht.

o 78
?eb}%? %@5{%@& e,

Abbildung 2.4: Ausrichtung der Spins ohne und mit &uflerem Magnetfeld

Wird dem System durch kurzzeitiges Anlegen eines hochfrequenten elektromagnetischen
Feldes Energie zugefiihrt, so wird das thermische Gleichgewicht gestort, wenn die folgende
Bedingung erfiillt ist: Die zugefiihrte Energie mufl gerade der Energiedifferenz zwischen
parallelem und antiparallelem Zustand entsprechen. Daraus folgt, dafl die eingestrahlte
Frequenz genau die Grofle der sogenannten Resonanzfrequenz oder Larmorfrequenz w,

annimmt:
w, =B, (2.3)

Dies ist dieselbe Frequenz, mit der die Spins ihre Kreiselbewegung durchfiihren. Unter
dieser Bedingung werden abhingig von der Stdrke und der Dauer des Signals einige
Kerne aus der parallelen Richtung in den héherenergetischen Zustand der antiparalle-
len Richtung iibergehen. Damit &ndert sich die Gesamtmagnetisierung mefibar und das
thermische Gleichgewicht wird gestért. Sofort nach Beendigung des Signals kehren die

Spins in ihren Gleichgewichtszustand zuriick. Diesen Prozefl nennt man Relaxation. Er



2.2. Magnet-Resonanz-Tomographie 19

ist durch eine Anderung der Magnetisierung in Richtung der Ausgangsmagnetisierung des
Gleichgewichtszustandes (M, ) gekennzeichnet und wird bei der MRT von auflen gemessen.

Dabei iiberlagern sich verschiedene Relaxationsprozesse im Gewebe, wobei die beiden
folgenden Prozesse fiir die MRT von Bedeutung sind. Man unterscheidet die Longitudi-
nalrelaxation, auch Spin-Gitter-Relaxation genannt, und die Transversalrelaxation, auch
Spin-Spin-Relaxation. Die Longitudinalrelaxation beschreibt die Relaxation in Richtung
des Magnetfeldes B,. Sie ist direkt mit der T1-Relaxationszeit verkniipft. Es ergibt sich
folgendes Gesetz fiir den Magnetisierungsanteil M, in Richtung des Magnetfeldes B,:

M, = M,(1 - exp(~t/T,)) (2.4)

Die Transversalrelaxation beschreibt die Relaxation senkrecht zum &ufleren Magnetfeld.
Kennzeichnende Grofe ist hier die Zeit T2. Der Magnetisierungsanteil in dieser Richtung

M, ist folgendermafien bestimmt:

M., = M, exp(—t/T5) (2.5)

Die Messung

Die typischen MRT-Bilder sind Magnetisierungsbhilder, die zu einem festen Zeitpunkt
nach Anlegen der Impulssequenz erzeugt werden. Bilder derselben Pulssequenz, die sich
nur durch den Zeitabstand vom Impuls unterscheiden, kénnen deutliche Unterschiede im
Kontrast zwischen den verschiedenen Geweben aufweisen, die sich bei der Wahl unter-
schiedlicher Sequenzen unter Umstinden noch verstirken. Um optimale Kontraste fiir
bestimmte Anwendungen in den Bildern zu erreichen, sind ganz spezielle Sequenzen von
Pulsen entwickelt worden. Es gibt grundsétzlich drei Parameter, die man mit der MRT
analysieren kann. Dazu gehdren die T1-Zeit, die T2-Zeit und die Spindichte. Diese Para-
meter sind gewebespezifisch und lassen sich prinzipiell fiir jedes Voxel eines Volumens be-
stimmen. Dazu sind allerdings verschiedene Mefisequenzen notwendig. Die Magnetisierung
nach einer einzelnen Mefisequenz ist immer hauptsichlich durch die T1-Zeit, die T2-Zeit
oder die Dichte beeinfluit und wird dementsprechend als T1-, T2- oder dichte-gewichtet

bezeichnet.

In dieser Arbeit werden zum einen T1-gewichtete Magnetisierungsbilder verwendet, die

mit der sogenannten 3D-Flash-Sequenz gemessen wurden. Zum anderen sind mit der Dual-
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Echo-Technik jeweils zwei Bildsitze erzeugt worden, von denen der eine protonendichte-
gewichtet und der andere T2-gewichtet ist. Damit erlangt man doppelte Information iiber
das Gewebe, was sich bei der Segmentierung der Daten als niitzlich erwiesen hat. Die

verwendeten Segmentierungsalgorithmen sind in Kapitel 5.2 beschrieben.



Kapitel 3

Konventionelle
Rekonstruktionsmethoden

Rekonstruktionsprobleme tauchen bei verschiedenen Anwendungen auf: in der Medizin
bei der Computertomographie und bei der Magnet-Resonanz-Tomographie, ebenso in der
Astrophysik und auf anderen Gebieten. Immer kann man den interessierenden Parameter-
raum (zum Beispiel die Abschwichungskoeflizienten oder die Radioaktivitdt) nicht direkt
messen, sondern muf} diesen aus den von auflen gemessenen Richtungsprojektionen, die
sich zum Beispiel durch Integration iiber die Projektionslinie ergeben, zuriickrechnen. Die
verschiedenen Richtungsprojektionen sollen méglichst den gesamten Bildraum mit dem
interessierenden Parameter abdecken. Sie werden durch Integration iiber die Projektions-
linien gebildet. Die Projektionen kénnen als Transformation der Bildfunktion betrachtet
werden. Sie werden nach dem Mathematiker, der sie als erster beschrieben hat, als Radon-

transformation bezeichnet [Rad17]:
[Rf](s,60) = // f(z,y)6(s + zcosb — ysind) dedy (3.1)
yJz

Die Radontransformation bildet eine Funktion f(z,y), die in der euklidischen Ebene
definiert ist, in eine Funktion [Rf](s,f) von Polarkoordinaten ab, die im folgenden mit
p(s,0) bezeichnet wird. 6 beschreibt den Winkel der Projektionslinie und s den Abstand
vom Ursprung (Abb. 3.1).
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Projektion

X v

R,

Verteilungsfunktion

Abbildung 3.1: Transformation der Verteilungsfunktion aus der euklidischen Ebene (z,y)

in die Projektionsebene der Polarkoordinaten (s, 6)

In der PET beschreibt die Funktion f(z,y) die Radioaktivitit in dem Punkt (z,y)
der Schnittebene. Die Projektion p(s,8) ist durch Integration iiber die Aktivititen ent-
lang der Projektionslinie, die unter dem Winkel § mit dem Abstand s vom Ursprung
durch die Schnittebene liuft, bestimmt. Die Projektionen stellen also die Anzahl der
gemessenen Photonenpaare dar, die an den einzelnen Detektorpaaren gemessen werden.
Fiir die weitere Bearbeitung werden die Projektionen nach Winkeln sortiert und zusam-
mengefafit (Abb. 3.2). Das rekonstruierte Bild stellt eine Schnittebene des menschlichen

\4

Abbildung 3.2: Projektionen einer Punktquelle.

Koérpers beziehungsweise des gemessenen Objektes dar, wobei die Grauwertintensitit der

Verteilung der radioaktiven Substanz entspricht.
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Man unterscheidet grundsétzlich zwei Rekonstruktionsmethoden: die analytischen und die

iterativen Methoden.,

3.1 Analytische Rekonstruktionsmethoden

Die inverse Radontransformation liefert eine analytische Lésung des Rekonstruktionspro-

blems:

1 = poo 1 dp
-1 - _
(R Pl (z,y) = 2?2 /0 [—oo Vz? +y?cos(d —tan™ L) — 5 ds ds df (3.2)

Zur softwaretechnischen Realisierung miissen weitere f]berlegungen angestellt werden.
Bei der Formulierung der Radontransformation befindet man sich im kontinuierlichen
Raum. Durch Begrenzung der Meflapparatur kdnnen nur endlich viele diskrete Projektio-
nen aufgenommen werden und bei der Berechnung auf dem Computer ist ebenfalls eine

Diskretisierung von Mefiraum und Bildraum nétig,.

Die éogenannte gefilterte Riickprojektion stellt eine approximierte Berechnung der in-
versen Radontransformation dar. Diese Methode besteht aus zwei Schritten. Zunéchst
werden die geordneten Projektionen gefiltert und anschlieflend auf den Bildraum riickpro-
jiziert, indem die Werte aller Projektionslinien, die durch den entsprechenden Bildpunkt
hindurchlaufen, aufaddiert werden. Die Riickprojektion B 148t sich also folgendermafien

beschreiben:
[Bp](z,y) = /(;Wp(m cos 0 + ysin 6,6)dd (3.3)

Diese Methode zeichnet sich als effiziente Losung des Rekonstruktionsproblems aus. Vor
allem deshalb wird sie in der medizinischen Routine am PET hiufig angewendet, obwohl
die berechneten Bilder einen hohen Rauschanteil und Artefakte aufweisen (Abb. 3.3). Bei
anderen tomographischen Verfahren wie zum Beispiel der Computertomographie treten

diese Stérungen aufgrund einer feineren Abtastung und der h8heren Statistik nicht auf.
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Abbildung 3.3: Punktquelle, rekonstruiert mit der gefilterten Riickprojektion.

iektion ——— 1-dimensionale
Ay Projektion Fouriertransformation

\ 4

Bildfunktion

A\ N Fourierraum
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Abbildung 3.4: Schematische Darstellung des Zentralschnitttheorems.

Eine andere analytische Form der Rekonstruktion beruht auf dem Zentralschnitttheo-
rem (Abb. 3.4). Dieses besagt, dafl die eindimensionale Fouriertransformation der Radon-
transformierten eines Winkels gerade der zweidimensionalen Fouriertransformation der
Bildfunktion unter demselben Winkel entspricht. Sei F das Zeichen fiir die Fouriertrans-
formation und [FiRf](s,d) die eindimensionale Fouriertransformation der Radontrans-

formierten der Funktion f bezliglich des Parameters s bei festem Winkel 8, so gilt folgen-
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des:
[FiRf] (s,60) = [Faof](s cos b, ssinb) (3.4)

Durch eindimensionale Fouriertransformation der Projektionen, Anordnung im Fourier-
raum der Bildfunktion und anschliefilende zweidimensionale inverse Fouriertransformation
1Bt sich also ebenfalls der gesuchte Bild- oder Parameterraum berechnen. Die inverse
Radonformel 1aft sich mathematisch aus dem Zentralschnitttheorem herleiten. Es gibt
noch weitere analytische Rekonstruktionsalgorithmen, die sich auch auf das Zentralschnitt-

theorem zuriickfilhren lassen [Lew83).

3.2 Iterative Rekonstruktionsmethoden

Unter den sterativen Methoden, die auch als Reihenentwicklungsmethoden bezeichnet wer-
den, gibt es eine Vielzahl Ansitze [Cen83]. Sie haben gegeniiber den analytischen Metho-
den den Nachteil, wesentlich mehr Rechenzeit zu bendtigen. Im allgemeinen wird ndmlich

in jedem Iterationsschritt eine Hin- und Riickprojektion der Bildpixel durchgefiihrt.

Alle iterativen Methoden gehen von einem diskreten Bildraum aus. Das Rekonstruktions-

problem 18t sich als lineares Gleichungssystem darstellen:
AZ =14 (3.5)

Dabei bezeichnet 4 den Vektor der Projektionswerte, £ den Bildvektor und die Koeffizien-
tenmatrix A4 gibt den jeweiligen Anteil des Pixels z; an der Projektion y; an. Jede Zeile
spiegelt eine Projektionslinie und jede Spalte ein Pixel wider. Ein solches Gleichungssys-
tem ist sehr grof} und hat zum Beispiel 48000 Zeilen und 65536 oder 16384 Spalten fiir die
Geometrie des PET-Scanner PC4096. Zudem ist es iiber- oder unterbestimmt, schlecht

konditioniert und unter Umstinden inkonsistent.

Es lassen sich die bekannten Techniken zur Ldsung eines linearen Gleichungssystems an-
wenden, wie zum Beispiel die Methode von Kaczmarz, das Gradientenverfahren oder das

konjungierte Gradientenverfahren. Bei einem unterbestimmten Gleichungssystem miissen
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Optimierungskriterien angewendet werden, um aus dem L&sungsraum eine spezielle Lo-

sung auszuwahlen. Bei der quadratischen Optimierung minimiert man die Varianz:

> (z; —)* mit 52%233]' , & Bildvektor (3.6)

j=1 Jj=1

und bei der Entropie-Optimierung maximiert man die Entropie:

— zn: z; In(z;) (3.7)

=1

Bei den iterativen Verfahren stellt sich der Schitzwert fiir ein Bildpixel z; in jeder Iteration
als Funktion des letzten Schitzwertes z?, des Mefivektors 4 und den aus den letzten
Schétzern der Bildpixel berechneten Richtungsprojektionen 4.,y = AZ™ dar. Die Iterations-

oder Korrekturformel sieht also folgendermaflen aus:
:D?-H = f(:l::l,'g', 'chal) (38)

Die iterativen Verfahren werden nach ihrer Korrekturformel unterschieden: zum einen
danach, ob die Korrekturformel additiver oder multiplikativer Natur ist und zum an-
deren danach, ob in jedem Korrekturschritt sdmtliche Projektionen, alle Projektionen
einer Richtung oder genau eine Projektion beriicksichtigt wird. Eine Untergruppe der
iterativen Verfahren, die fiir die Positronen-Emissions-Tomographie von besonderer Be-
deutung ist, stellen die statistischen Verfahren dar. Diese werden im folgenden Kapitel
eingehend behandelt.
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Statistische Rekonstruktion

Der grundlegende Ansatz fiir ein statistisches Rekonstruktionsverfahren ist der Mazimum-
Likelihood-Ezpectation-Mazimization-Algorithmus (ML-EM-Algorithmus) von Shepp und
Vardi [SV82]. Die Mefidaten werden als Stichprobe eines zu Grunde liegenden statistischen
Prozesses angesehen. Dabei beschreiben die Parameter dieses Prozesses das gesuchte Bild.

Sie sollen nach dem Maximum-Likelihood-Prinzip geschétzt werden.

4,1 Das statistische Modell

Der radioaktive Zerfall stellt unter rdumlichem und zeitlichem Gesichtspunkt einen
Poissonprozefi dar. Betrachtet man eine feste Raumeinheit, in welcher sich radioak-
tive Substanz befindet, so ergibt sich in einem festen Zeitintervall folgende statistische

Verteilung fiir die Anzahl der Zerfalle:

pLIN

P(X =k)= _kT!_e_ (4.1)
Sei X die Zufallsvariable, die die Anzahl der radioaktiven Zerfille in dem untersuchten
Raum angibt, so gibt obige Formel die Wahrscheinlichkeit an, daff in dieser Raumein-
heit gerade k Zerfélle stattfinden, wenn die mittlere Aktivitdt gerade A ist. Die Poisson-

verteilung ist allein durch den Parameter A bestimmt, der sowohl Mittelwert als auch

Varianz der Verteilung angibt.
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Um ein statistisches Modell fiir die Emissions-Tomographie zu beschreiben, werden einige
Bezeichnungen eingefiihrt. Zur Vereinfachung wird nur eine einzelne Schnittebene betrach-
tet. Aus dieser Ebene wird ein quadratischer Ausschnitt gewéhlt und in quadratische Pixel
i = 1,...B eingeteilt. X bezeichnet den Zufallsvektor, der die Anzahl der Zerfélle pro Pixel

angibt (Abb. 4.1):
X mit X; = Anzahl der Zerfille in Pixel i

Damit ist jede Komponente X; poissonverteilt mit Mittelwert A;:
A mit ); = mittlere Aktivitdt in Pixel 1

A ist als kennzeichnender Parametervektor von X der gesuchte Bildvektor, der mit dem

Rekonstruktionsverfahren geschitzt werden soll.

\//
Pixel 1> ——
mit Xi
\
\/
PR

Abbildung 4.1: Jede Komponente X; z&hlt die Anzahl der Zerfille in Pixel 7.

Von jedem Pixel 7 laufen die Ereignisse gleichverteilt in alle Raumrichtungen. Betrachtet
man nun fiir jedes Pixel 7 und jedes Detektorpaar j (j = 1,...D) die Ereignisse, die jhren
Ursprung in 7 haben und in j gemessen werden, so ergibt sich hierdurch ein Zufallsvektor
Z, deren Komponenten Z;; ebenfalls poissonverteilt sind (Abb. 4.2):

Z mit Z;; = Anzahl Ereignisse aus Pixel i,

die in Detektorpaar j registriert werden
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(\ Detektorpaar j

Abbildung 4.2: Jede Komponente Z;; zéhlt die Anzahl der Zerfille in Pixel 4, die im

Detektorpaar j gemessen werden.

Damit ergibt sich jede einzelne Komponente X; als Summe von Komponenten Z;;:
X; =Y 7;
J

Der analoge Zusammenhang ergibt sich fiir die Mittelwerte. Sei Az der Parametervektor

des Zufallsvektors Z mit Komponenten Az;:

X=Xz,

J

Umgekehrt lassen sich Koeflizienten p;; finden, so daf} gilt:

Az; = pisAi
Die Koeflizienten p;; geben an, mit welcher Wahrscheinlichkeit ein Ereignis, welches in
Pixel i stattgefunden hat, in Detektor j gemessen wird. Da alle Richtungen gleichverteilt
angenommen werden, lassen sich die Koeffizienten p;; aus der Detektorgeometrie ableiten.
Zudem spielen jedoch noch einige physikalische Effekte ein Rolle, sowie die Eigenschaften
der Detektoren, die bei der Beschreibung des Modells zundchst unberiicksichtigt bleiben
sollen. Vereinfachend wird angenommen:

Yopi=1

J
Unter dieser Annahme wiirde jedes Ereignis, das stattfindet, auch von einem Detektorpaar

aufgenommen werden.
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Der gesuchte Parametervektor A des Zufallsverktors X ist unbekannt und es liegt auch
keine Stichprobe X = & vor, sondern nur eine Stichprobe y des Zufallsvektors Y (Abb.
4.3), der den Mefivektor beschreibt. Jede Komponente Y; gibt an wieviel Ereignisse im
Detektorpaar j registriert werden und ist ebenfalls poissonverteilt, da sie sich aus Kom-

ponenten von Z zusammensetzt:

Y mit Y; = Anzahl der Ereignisse in Detektorpaar j
und  Y; =Y Z;

(\ Detektorpaar j mit Yj

o

Abbildung 4.3: Jede Komponente Y; zdhlt die Anzahl der Zerfille die in Detektorpaar j

gemessen werden.

Entsprechend ergibt sich der Mittelwert Ay der einzelnen Komponenten von Y als Summe

der Mittelwerte der zugehdrigen Komponenten von Z:

)\Y_,- = Zpij)\;

Damit ergeben sich nun folgende Zufallsvektoren mit zugehérigen Parametervektoren:

Emissionsereignisse in 7 X | N
Detektorereignisse in j§ ' 1Y, | XaipiiAi

Emissionsereignisse in ¢ (| Detektorereignisse in j : Z;; | pi;Ai
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Fiir die gemessenen Ereignisse Y = y gilt folgende Verbundwahrscheinlichkeit bei gege-

benem Parametervektor A:
i PijAi)¥
P(y/X) =]]exp (- Zpij/\i)(——‘gﬁ'—) (4.2)
7 : J*

Der Parametervektor A dieser Gleichung ist der Mittelwert des Zufallsvektors X und soll

mit dem im folgenden Abschnitt beschriebenen Algorithmus geschétzt werden.

4.2 Der Maximum-Likelihood-EM-Algorithmus

Das Likelihoodkonzept dient dazu, aus einer gegebenen Stichprobe, deren Zufallsgesetz
bekannt ist, die zugehdrigen unbekannten Parameter zu schitzen. Liegt eine PET-Messung
vor, so stellt Y = y eine Stichprobe der Verteilung (4.2) dar, deren Parameter A gesucht
wird. Um ein solches Problem zu l3sen, betrachtet man die Likelihoodfunktion, die die
Wahrscheinlichkeit fiir die Stichprobe y unter der angenommenen Verteilung angibt. Im
Gegensatz zu der entsprechenden Wahrscheinlichkeitsverteilung wird dabei y als fest und
der Parameter A als variabel angenommen. Die Likelihoodfunktion L(A) ist also eine
Funktion von A bei gegebenem y:

1) = P(y/3) = T exp (- S pigh) BN (43

je

Gesucht wird nun der Parametervektor A, fiir den die Messung y maximale Wahrschein-
lichkeit annimmt. Dieser ist gerade das A*, fiir das die Likelihoodfunktion ihr Maximum
annimmt. Um das Produkt aus der Likelihoodfunktion zu eliminieren, wird L()) mit

dem natiirlichen Logarithmus transformiert. Diese Funktion wird Loglikelihoodfunktion

genannt:
I(A) =10 L(A) = 3 ((= DopisAs) + 95103 pish) — In(y;1)) (4-4)

Wegen der Monotonieeigenschaft des Logarithmus ist jedes Maximum von L(A) auch Ma-
ximum von [(A) und umgekehrt. Ebenso kénnen additive Konstanten des Loglikelihoods
weggelassen werden, da sie die Lage des Maximums nicht beeinflulen. Es gilt:

IA) o 3o(= X opiiki + 9 Im(3 - pig i) (4.5)

2
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Dabei ist &« das Zeichen fiir die Proportionalitit. Des weiteren wird diese vereinfachende
Formel als /() bezeichnet. Gesucht wird das Maximum von (4.5) mit Hilfe der partiellen

Ableitungen beziiglich A;:

{0y L YiPis
ox ;( p’J+Ekij)‘k)
YiDij
= -1+ —_ 4.6
7 2k Pkidk (46)

Fiir die zweiten Ableitungen gilt, dafl sie eine quadratische Form bilden, die negativ
semidefinit ist [SV82]:
8%1(\) _ yjpil,jPiZ,j2 (4.7)
OAi10As 7 (Zk PriAe)
Daraus folgt, daf I(A) konkav ist. Damit sind alle existierenden Maxima globale Maxima.
Sie befinden sich an einer Nullstelle der ersten Ableitungen:

Y;Dis
-1+ ———— =10 4.8
3 Dok pkj)‘k ( )

Durch Multiplikation dieser Gleichung mit A; ergibt sich die folgende Fixpunktiteration:

St = Jp > BB (4.9)
7 2k PridR
Als Anfangsschitzwert fiir A wird iiblicherweise eine Gleichverteilung aus der Summe der

gemessenen Ereignisse iiber den gesamten Betrachtungsausschnitt gewihlt.

In diesem Abschnitt wurde ausgehend von dem Maximum-Likelihood-Prinzip ein iterati-
ver Algorithmus hergeleitet. Der so definierte Algorithmus stellt den EM-Algorithmus
(Expectation-Maximization-Algorithmus) fiir die Maximum-Likelihood-Schétzung dar
und wird als Maximum-Likelihood-Expectation-Maximation-Algorithmus (ML-EM) be-
zeichnet. Im folgenden Abschnitt wird gezeigt, da es sich um einen EM-Algorithmus
handelt, wie er in [DLR77] beschrieben wird. Daraus ergibt sich, daf# die Konvergenz
dieses Iterationsalgorithmus gesichert ist. Allerdings zeigt sich, dal der Konvergenzpunkt
nicht unbedingt mit einer optimalen Lésung des Rekonstruktionsproblems iibereinstim-

men mufl.
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4.3 Eigenschaften des ML-EM-Algorithmus

Der Algorithmus, der durch die Iterationsformel (4.9) beschrieben wird, hat folgende
Eigenschaften:

a) Positivitdt:
Ar>o0,Viel, n=1,2,...
falls A0 >0,Viel

b) Summe aller Ereignisse bleibt erhalten:
Zj\?'H = Zy,-, n=12,...
i 3

falls Zj\o = Zyj
i J

¢) Die Likelihoodwahrscheinlichkeit wird mit jedem Iterationsschritt vergéfert:

L(A™*1) > L(3"), wobei Gleichheit nur fiir L(\") = max L(A)

Die Positivitdtsbedingung, die bei anderen Verfahren wie zum Beispiel bei der gefilterten
Riickprojektion nicht erfiillt ist, wird automatisch erreicht, wenn alle Komponenten des
Anfangsschitzers ) positiv gewdhlt werden. Auflerdem bleibt die Summe der Ereignisse,
wenn sie mit dem Anfangsschiitzer A° einmal im Bild vorhanden sind, erhalten. Des wei-
teren wird die Likelihoodwahrscheinlichkeit nicht nur mit jedem Iterationsschritt erhdht,
sondern es wird sogar Konvergenz gegen das Maximum gewéhrleistet. Dies wird mit den

folgenden Uberlegungen gezeigt.

Der beschriebene Rekonstruktionsalgorithmus 148t sich als Expectation-Maximization-Al-
gorithmus (EM-Algorithmus) [DLR77] auffassen, von dem die Konvergenz bei Anwendung
auf bestimmte Verteilungsfunktionen bekannt ist. Da die Poissonverteilung die Form einer
reguliren Exponential-Familie aufweist, geh61t sie zu der Gruppe, fiir die die Konvergenz

am einfachsten nachzuweisen ist [DLR77].

Der EM-Algorithmus liefert ein iteratives Verfahren zur Berechnung von Maximum-Likeli-
hood Schétzern. Die grundlegende Idee kommt aus der Schitzung von Parametern bei

unvollstdndigen Daten. Dieses Prinzip wird auf Schédtzprobleme iibertragen, bei denen es



34 Kapitel 4. Statistische Rekonstruktion

sich als schwierig erweist, die gesuchten Parameter direkt aus der vorliegenden Stichprobe

zu schatzen.

Man arbeitet dabei mit zwei Stichprobenridumen, die einen Zusammenhang aufweisen:
auf der einen Seite die beobachteten Daten v, die auch als unvollstindige Daten bezeich-
net werden, und auf der anderen Seite die vollstindigen Daten w, die sich nicht direkt
beobachten lassen aber funktionell mit den beobachteten Daten zusammenhéngen. Fiir die
vollstindigen Ereignisse, die mit der Zufallsvariable W erfafit werden, liegt keine direkte
Stichprobe vor, dafiir aber eine eindeutige Zuordnung zu den beobachtbaren Ereignissen
V. Die Verteilungen der beiden Zufallsvariablen V und W héngen nun von demselben Pa-
rameter é ab. Dieser Parameter kénnte aus einer Stichprobe der vollstindigen Daten sehr
leicht, aus der Stichprobe der beobachteten Daten jedoch nur sehr aufwendig geschitzt

werden.

Die beobachteten Daten sind bei dem Rekonstruktionsproblem nun die Stichprobe y, die
die PET-Messung liefert. Eine Stichprobe der Zufallsvariablen Z stellt die vollstindigen
Daten dar. Alle Ereignisse aus z;;, ¢ = 1,2,... B sind nur indirekt iiber die Ereignisse aus
y; beobachtbar. Die Zuordnung ist also durch z — y(z) : ¥, z;; gegeben. Der gesuchte

Parameter beider Verteilungen ist A.

Die grundlegende Idee des EM-Algorithmus ist es, den gesuchten Parameter aus den
beobachteten Daten iiber den Umweg der vollstindigen Daten zu schitzen. Dazu wechseln
sich der Erwartungswertschritt (Expectation) und der Maximierungsschritt (Maximiza-
tion) ab. Ausgehend von einem Anfangsschitzer 6 wird in jeder Iterationsstufe n + 1
bei gegebener Stichprobe y und aktuellem Schitzer " der bedingte Erwartungswert
fiir die vollstindigen Daten als Schitzer fiir die vollstindigen Daten berechnet: ¥w" =
E ['w/'u,g"]. Dies ist der Erwartungswertschritt. Der Maximierungsschritt berechnet den
neuen Schitzer 6"*! so, daf die Likelihoodverteilung der vollstindigen Daten mit dem
Schétzer ¥ maximiert wird. Diese beiden Schritte werden wiederholt angewendet, bis Kon-

vergenz erreicht ist.

Um den Parameter A zu schétzen, reicht es aus, eine Stichprobe #(z) mit Komponenten
ti(z) = X, zi; vorliegen zu haben. Eine solche Transformation ¢t der Zufallsvariablen Z,
die beziiglich der Schitzung des Parameters A alle notwendige Information enthélt, wird
als ausreichende Statistik (sufficient statistic) bezeichnet (¢(z) ist gerade eine Stichprobe
der Zufallsvariablen X aus Abschnitt 4.1). So wird im Erwartungswertschritt der folgende
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Erwartungswert berechnet:

fi(2)" = Blt(2)/3",9) = A 30 B (4.10)
7 2k PkiAR

Die Berechnung von £(z)" ist damit identisch mit der rechten Seite der Iterationsformel
(4.9). Der Maximierungsschritt beschreibt nun die Schitzung des neuen Schitzers At
aus dem berechneten Erwartungswert. Eine konsistente Schitzung ergibt sich aufgrund
der Poissonverteilung von Z durch die Identitdt. Damit fallen Erwartungswert- und Ma-
ximierungsschritt in einen Schritt zusammen. Da die Iterationsformel (4.9) identisch mit
dem Erwartungswertschritt ist, wird durch diese gerade ein EM-Algorithmus beschrieben.
Nach [DLR77] ist die Konvergenz des EM-Verfahrens gesichert und somit auch die Kon-
vergenz des ML-EM-Algorithmus.

4.4 Problematik des ML-EM-Algorithmus

In diesem Abschnitt werden verschiedene Aspekte des ML-EM-Algorithmus erldutert, die

sich bei der Implementierung als kritisch erwiesen haben.

Im letzten Abschnitt sind Eigenschaften des ML-EM-Algorithmus beschrieben worden,
die sich fiir das Rekonstruktionsproblem als Vorteil erweisen, wie die Positivitit des
Schétzers und der Erhalt der Summe der Ereignisse in jedem Iterationsschritt. Zudem ist
die Konvergenz des ML-EM-Algorithmus gesichert. Die grundlegende Annahme des ML-
EM-Algorithmus der Poissonverteilung der Mefldaten ist unter gewissen Einschrénkun-
gen erfiillt. Diese Einschrinkungen ergeben sich durch die in Abschnitt 2.1 beschriebenen

MeBungenauigkeiten.

Als iterativer Algorithmus benétigt der ML-EM-Algorithmus aufler der eigentlichen Ite-

rationsvorschrift einen Startwert und eine Abbruchbedingung.

Als naheliegender und brauchbarer Startwert hat sich eine gleichmifige Verteilung der
Anzahl der gemessenen Ereignisse auf das gesamte Bild ergeben [SV82]. Liegt schon eine
Rekonstruktion mit gefilterter Riickprojektion vor, so kann auch diese als Startwert die-
nen. Méglicherweise auftretende negative Werte, die als Artefakte durch die Filterung
entstanden sind, miissen eliminiert werden. Durch diese Vorwahl des Startbildes kann

sich unter Umsténden die Iterationsanzahl verringern.
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Da der ML-EM-Algorithmus konvergiert (Abschnitt 4.3), muf fiir das Abbruchkriterium
eigentlich nur sichergestellt werden, dafl der Schitzwert fiir A nahe genug an dem
Maximum-Likelihood-Schétzer liegt. Dies erfolgt mit den iiblichen Abbruchkriterien fiir
iterative Algorithmen [IK73]. Im Unterschied zu dieser Annahme ergibt sich fiir den sub-
jektiven Betrachter bei der Verfolgung der rekonstruierten Bilder eines Mefldatensatzes
iiber die verschiedenen Iterationsstufen die folgende Beobachtung. Aus einem gleichverteil-
ten Bild entwickelt sich schrittweise das gesuchte Objekt. Die Grenzen zwischen einzelnen
Regionen gewinnen von Iteration zu Iteration an Schirfe. In gleichem Mafle taucht ein
hochfrequentes Rauschen im Bild auf, welches mit zunehmender Iterationszahl stirker
wird und schliefllich nach einer sehr hohen Anzahl von Iterationen (ca. 1000) ein un-

akzeptables Bild liefert.

Wichtig ist es also, an einem optimalen Punkt die Iterationen abzubrechen. Das Objekt
muf} klar identifizierbar sein. Den einzelnen Regionen miissen bereits die richtigen Konzen-
trationswerte zugeordnet sein. Auf der anderen Seite soll das Rauschen méoglichst gering
sein. Die Konvergenz des Verfahrens beziiglich des Maximum-Likelihood-Kriteriums ist
gewéhrleistet. Die Bilder hoherer Iterationsstufen weisen tatséchlich einen héheren Like-

lihoodwert auf.

Als Beispiel dient ein simuliertes Kreisphantom. Es wird eine homogene Konzentration
innerhalb des Kreises angenommen. Die simulierten Projektionsdaten passen ohne Ein-
schrinkung zu der Annahme der Poissonverteilung. In Abbildung 4.4 sind die Rekonstruk-
tionen nach 10, 40, 100 und 1000 Iterationen abgebildet.

10 40 "' 100 1000

Abbildung 4.4: Simuliertes Kreisphantom nach 10, 40, 100, 1000 Iterationen

Nach 10 Iterationen ist die Grenze des Kreises noch verwischt, aber auch noch kein
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Rauschen vorhanden. Bei 40 Iterationen hat man klare Grenzen und das Rauschen ist
mifig. Bei 100 Iterationen ist das Rauschen schon wesentlich stérker und nach 1000
Iterationen weist das rekonstruierte Bild unakzeptables Rauschen auf. Dieses Verhalten
spiegelt die linke Kurve in Abbildung 4.5 wider, in der die Standardabweichung innerhalb
einer Region of Interest (ROI), die mitten im Kreis liegt, gegen die Anzahl der Iterationen
aufgetragen ist. Um das Konvergenzverhalten zu iiberpriifen, ist auf der rechten Seite von
Abbildung 4.5 der Loglikelihoodwert iiber die Iterationen aufgetragen. Man sieht, dafl
er innerhalb der 1000 durchgefithrten Iterationen stetig steigt und gegen ein Maximum

strebt.
25 —
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Abbildung 4.5: Links: prozentuale Standardabweichung iiber Iterationsschritte. Rechts:
Loglikelihoodwert iiber Iterationsschritte, jeweils fiir das simulierte Phantom aus Abb.
4.4.

Der Effekt der Bildung von Rauschartefakten bei hohen Iterationszahlen ist in der Lite-
ratur zum Beispiel bei [VSK85], [VL87], [SMT87] , [LH87] und [SBD94] beschrieben. Es
werden dabei unterschiedliche Griinde angegeben. Statistische Griinde gibt zum Beispiel
[VL87] an. Auf Grund einer zu geringen Stichprobenzahl beziiglich der Anzahl der zu
schitzenden Parameter erfolgt eine zu gute Anpassung der Parameter an die Mefidaten

und das Rauschen wird von den Mefdaten in das rekonstruierte Bild projiziert.

[GM87] hdlt aus dhnlichen Griinden eine reine Maximum-Likelihood-Schitzung ohne
zusitzliche Regularisierungsmethoden fiir unzureichend. [Zie92] und [SBD94] halten eine
zu ungenaue Berechnung der Wahrscheinlichkeitskoeffizienten p;; verantwortlich fiir die

oben beschriebenen Rauschartefakte.
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Ebenso wie die Ansichten iiber die Griinde fiir das Rauschverhalten des ML-EM-Algorith-
mus differieren, gibt es auch verschiedene Vorschlige zur Vermeidung oder Verminderung

dieses Problems. Diese werden in Abschnitt 4.4.2 vorgestellt.

4.4.1 Berechnung der Wahrscheinlichkeitskoeffizienten

In diesem Abschnitt wird die Berechnung der Wahrscheinlichkeitskoeffizienten zum einen
in Bezug auf die Rechenzeit und zum anderen in Bezug auf die Bildung von Rauscharten

beschrieben.

Wie bei allen iterativen Rekonstruktionsalgorithmen liegt der rechenintensive Teil des ML-
EM-Algorithmus in der Hin- und Riickrechnung der Projektionssummen. Einen grofien
Anteil trigt dabei die Bestimmung der Wahrscheinlichkeitskoeffizienten p;;. Diese geben
die Wahrscheinlichkeit an, mit der Ereignisse aus Pixel ¢ in Detektorpaar j gemessen
werden. Die Anzahl der Wahrscheinlichkeitskoeffizienten ergibt sich als Produkt aus der
Anzahl der Detektorpaare und der Anzahl der Bildpixel. Dabei haben viele Koeffizienten
(ca. 90%) den Wert Null. Sie kénnen also bei geschickter Vorgehensweise von vornherein
ausgeschlossen werden. Dennoch bleibt eine nicht unerhebliche Anzahl von Wahrschein-
lichkeitskoeffizienten iibrig:

Pixelanzahl * Anzahl der Projektionsrichtungen * Konstante

Die Konstante gibt die mittlere Anzahl paralleler Projektionsstrahlen an, von denen ein
einzelnes Pixel gestreift wird. Abhingig von der Leistungsfahigkeit des Rechnersystems
ist eine Speicherung dieser Koeffizienten, die bei jedem Iterationsschritt gleich bleiben,
im Hauptspeicher nicht moglich. Die Berechnung muf} in jeder Iteration neu durchgefiihrt

werden.

Um die Wahrscheinlichkeitskoeffizienten exakt zu bestimmen, miiite das gesamte
Gesichtsfeld der Kamera mit Punktquellen vermessen werden, um so fiir jeden Standort

der Punktquelle die genauen Werte fiir die einzelnen Projektionen zu bestimmen.

Zur Berechnung der Wahrscheinlichkeitskoeffizienten finden sich in der Literatur Vorschli-
ge fiir eine Abschétzung. Im folgenden wird mit Strahl beziehungsweise Projektionsstrahl
der Bereich zwischen einem Detektorpaar bezeichnet. [SV82] schitzt die Wahrscheinlich-
keitskoeflizienten, die den Anteil eines Pixels an einem Strahl angeben, durch den Abstand
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der Strahlmitte von dem Pixelmittelpunkt. Andere Autoren [Joh89] arbeiten mit einer
1/0-Bewertung der Koeflizienten. Fiir jedes Pixel ¢ wird aus jeder Projektionsrichtung
genau ein Strahl j ausgewdhlt, fiir den p;; der Wert 1 zugeordnet wird. Die Koeflizienten
miissen mit der Anzahl der Projektionslinien normiert werden. Die Bewertung mittels
der Linge der Strecke des Projektionsstrahls innerhalb des Pixels wird von [HMB93]
vorgeschlagen. Dabei beurteilen [SV82] und [Joh89] eine genaue Bestimmung der Koef-
fizienten fiir den ML-EM-Algorithmus und die auftretenden Rauschartefakte als unerheb-

lich.

[Zie92] und [SBD94] hingegen haben den Zusammenhang zwischen genauer Berechnung
der Wahrscheinlichkeitskoeffizienten und der Entstehung von Rauschartefakten betrach-
tet. Beide benutzen die Berechnung der Schnittfliche zwischen Pixel und Strahl zur Ab-

schdtzung der Wahrscheinlichkeitskoeffizienten.

[Zie92] schldgt eine genaue Flichenberechnung mit Hilfe der trigonometrischen Gesetze
vor, indem er Ein- und Austrittspunkte des gedachten Strahls fiir jedes Pixel verwendet.

~J

Abbildung 4.6: Schematische Darstellung des Pixelprofils, mit dem die Faltung bei der
Schwinger-Cool-Methode durchgefiihrt wird.

[SBDY94] verwendet die Methode von Schwinger und Cool [SCK86], bei der Zwischen-
strahlen zwischen die gemessenen Projektionsstrahlen gelegt werden. Zunichst werden die
Pixel mit einer einfachen 1/ O-Wichtung Richtung fiir Richtung projiziert. Anschlieflend
werden die so entstandenen Richtungsprojektionen mit einem exakten Abbild eines Pi-
xels auf die entsprechende Projektionsrichtung gefaltet (Abb. 4.6). [SBD94] stellt bei be-
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stimmten Winkeln Artefaktbildung fest. Diese kénnen durch eine Anderung der Abstéinde
zwischen den parallelen Projektionsstrahlen einer Richtung behoben werden. Der Abstand
wird so gewdhlt, daB die Durchtrittspunkte der Projektionsstrahlen beziiglich des Pixel-

gitters immer auf gleicher Hohe liegen.

Ein &hnlicher Ansatz ist bei der Implementierung der vorliegenden Arbeit durchgefiihrt
worden. Die Aufteilung der Projektionsstrahlen erfolgt so, daf parallele Strahlen in immer
gleicher Weise die Bildmatrix schneiden (Abb. 4.7). Seien j; und j, parallele Projektions-
strahlen, 4; und 7, die beiden Pixel, die von j; und j; in der Reihe k der Bildmatrix mit
dem gréfiten Anteil geschnitten werden, so gilt fiir die Wahrscheinlichkeitskoeffizienten

Piisy = Piygs-

Abbildung 4.7: Transformation der Projektionen, so dafl parallele Strahlen die Bildmatrix

in immer gleicher Weise schneiden.

Um dies zu erreichen, wird der Abstand zwischen zwei benachbarten parallelen Projek-

tionsstrahlen folgendermaflen gewahlt:
cosa * Pixelbreite

Dabei ist o der Winkel der Projektion beziiglich der Bildmatrix. Es wird beriicksichtigt,
daf} sich der gesamte Winkelbereich der Aufnahme von 180° in 4 symmetrische Teile
mit jeweils 45° einteilen 1d8t, fiir die sich gleiche Wahrscheinlichkeitskoeffizienten ergeben
(Abb. 4.8). Man betrachtet das Systerﬁ aus Bildmatrix und Projektionen fiir jeden 45°-
Teilbereich von jeweils der Richtung aus, aus der sich nur spitze Winkel (Winkel zwi-

schen 0° und 45°) fiir die Projektionen ergeben. Durch diese Neueinteilung werden die
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Projektionsstrahlen allenfalls feiner als die Pixelbreite, was im allgemeinen auch eine Ver-

feinerung beziiglich der urspriinglichen Projektionsstrahlbreite bedeutet.

[l

ALY

Abbildung 4.8: Der 180°-Bereich der Projektionen wird in 4 symmetrische Teile geteilt,

die dieselben Wahrscheinlichkeitskoeflizienten aufweisen.

Durch diese Art der Aufteilung vereinfachen sich die trigonometrischen Beziehungen bei
einer geometrischen Flichenberechnung, was eine Verkiirzung der Rechenzeit zur Folge
hat. Zudem weisen parallele Projektionsstrahlen dieselben Wahrscheinlichkeitskoeffizi-
enten auf. Diese Verringerung der Anzahl der Wahrscheinlichkeitskoeffizienten (Anzahl
Projektionsrichtungen x Reihen der Bildmatrix x 3) ermdglicht auch bei weniger leis-

tungsfahigen Rechnersystemen eine Vorabberechnung der Koeflizienten.
Unter Voraussetzung dieser Neuaufteilung der Projektionsstrahlen sind unterschiedlich
genaue Berechnungen der Wahrscheinlichkeitskoeffizienten durchgefiihrt worden:

1. geometrische Flichenberechnung nach [Zie92].

2. Lange der Strecke des Projektionsstrahls innerhalb des Pixels.

3. 1/0-Bewertung; fiir jedes Pixel 7 wird demjenigen Projektionsstrahl j aus einer Rich-
tung der Zuschlag gewihrt, der die grofte Lange aufweist.
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Abbildung 4.9: Skizze Shepp-Logan-Phantom.

Es werden anhand eines simulierten Shepp-Logan-Phantoms (Abbildung 4.9), welches in
Abschnitt 7.2 genau beschrieben wird, Rekonstruktionen iiber 200 Iterationen mit den
unterschiedlich abgeschitzten Wahrscheinlichkeitskoeflizienten berechnet und verglichen.

Dabei werden verschiedene Parameter in ihrem Verlauf iiber die Iterationen betrachtet.

In Abbildung 4.10 ist im Diagramm links oben der Verlauf des Loglikelihoodwertes aufge-
tragen. Der Verlauf ist fiir alle drei Kurven éhnlich, wobei der Wert der 0/1-Berechnung
geringfiigig iiber dem Wert der Lingenberechnung und dieser geringfiigig iiber dem Wert
der Flachenberechnung liegt. In dem Diagramm rechts oben ist der Chiquadratabstand der
gemessenen Projektionen zu den berechneten Projektionen, die sich aus dem geschitzten
Bild einer Iterationsstufe ergeben, aufgetragen. Die drei Kurven fiir die unterschiedlichen
Berechnungen der Wahrscheinlichkeitskoeffizienten liegen fast iibereinander. Der Chi-
quadratabstand ist bei der Methode mit Flichenberechnung am gréfiten. Um die rekon-
struierten Bilder zu beurteilen werden sogenannte Regions of Interest (ROIs) innerhalb
einzelner Elemente des Shepp-Logan-Phantoms gelegt und ausgewertet. Dabei wird der
Recovery-Koeflizient und die prozentuale Standardabweichung bestimmt. In Abschnitt
7.1 werden diese Auswertemethoden beschrieben. Der Recovery-Koeflizient ist ein Maf}
dafiir, wie genau die berechnete Konzentration mit der wahren Konzentration iiberein-
stimmt. Die prozentuale Standardabweichung wird als Maf fiir das Rauschen verwendet.
In dem Diagramm links unten ist der Recovery-Koeflizient fiir die Elemente E1, EI und K1
aufgetragen. Dabei sind fiir jedes Element wieder die drei verschiedenen Methoden bei der
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Berechnung der Wahrscheinlichkeitskoeflizienten angewendet worden. Fiir jedes der drei
Elemente fallen die drei verschiedenen Kurven so dicht zusammen, dafl sie im Diagramm
nicht zu unterscheiden sind. Unten rechts ist fiir dieselben drei Elemente die prozentuale
Standardabweichung aufgetragen. Auch hier gilt fiir jedes der drei ausgewerteten Ele-
mente, daf} die drei Kurven fiir die unterschiedliche Berechnung der Wahrscheinlichkeits-
koeffizienten fast einen identischen Verlauf annehmen. Es ergibt sich also kein Vorteil aus
einer genauen Flichenberechnung gegeniiber groberen Abschitzungsmethoden, wenn man

die Projektionsstrahlen in der oben vorgeschlagenen Form transformiert.
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Abbildung 4.10: Drei Methoden der Koeflizientenberechnung p;;. Links oben: Loglikeli-
hood, rechts oben: Chi-Quadrat-Abstand, links unten: Recovery Koeffizient, rechts unten:

prozentuale Standardabweichung

Durch die Neueinteilung der Projektionsstrahlen ergibt sich neben dem Vorteil der Ver-
ringerung der Rechenzeit (Bei Implementierung auf der Cray-M94 Reduktion der Rechen-
zeit um 80 Prozent) zusitzlich die Méglichkeit, eine einfache 1/0-Bewertung der Wahr-

scheinlichkeitskoeffizienten durchzufiihren, ohne daf} zusédtzliche Rauschartefakte erwartet
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werden miissen. Zudem ergibt sich folgender Zusammenhang zu der These aus [SBD94].
Dort wird behauptet, dafl bei dieser Wahl der Projektionsabstinde auch mit einer gerin-
geren Anzahl von Zwischenprojektionen artefaktireie Resultate mit der Schwinger und
Cool Methode erzeugt werden konnten. Die hier vorgestellten Ergebnisse zeigen, daB auf
Zwischenprojektionen verzichtet werden kann und eine anschlieflende Faltung mit dem

Pixelprofil nicht notwendig ist.

Der Wahrscheinlichkeitskoeffizient gibt die Wahrscheinlichkeit an, mit der ein Photonen-
paar aus Pixel ¢ in Projektionsstrahl j gemessen wird. Bisher sind rein geometrische
Betrachtungen durchgefiihrt worden. Es spielen theoretisch aber auch die verschiedenen
physikalischen Faktoren wie zum Beispiel Streuung und Abschwéchung oder auch die Sen-
sitivitit der Detektoren (Abschnitt 2.1) bei dieser Wahrscheinlichkeit eine Rolle. Ublicher-
weise werden diese Faktoren vorab berechnet und die Mefldaten entsprechend korrigiert.
Das bedeutet, dafl die poissonverteilte Stichprobe der Mefldaten mit bestimmten Fak-
toren multipliziert wird beziehungsweise bestimmte Faktoren von ihr subtrahiert werden.
. Dadurch ist die grundlegende Annahme, dal die Mefldaten poissonverteilt sind, gestért.
Aus diesem Grunde schlagen [LC84] und [Gre90] vor, diese Korrekturen in den iterativen

Rekonstruktionsprozef iiber die Wahrscheinlichkeitsfaktoren zu integrieren.

Ein weiterer Vorschlag ist die Einbeziehung der Punkt-Bild-Funktion der Projektionen,
die die Abbildung einer Punktquelle auf die Projektionen beschreibt, in den Rekonstruk-
tionsproze [SMT87]. Dies kommt einer Entfaltung der dem System innewohnenden Fil-
terfunktion gleich und lifit eine Verminderung des Partialvolumeneffektes erwarten, da

die Unschéirfeeigenschaften der Detektoren beriicksichtigt werden.

4.4.2 Verdnderungen des ML-EM-Algorithmus

In diesem Abschnitt werden drei Methoden aus der Literatur vorgestellt, die zur Vermei-

dung der in 4.4 beschriebenen Rauschartefakte vorgeschlagen werden.

[VL8T7] schligt ein statistisches Stopp-Kriterium vor. Dabei handelt es sich um einen
Vorschlag zum Abbruchkriterium des ML-EM-Algorithmus. Der eigentliche Algorithmus
wird nicht veréndert. Die gemessenen Projektionen y; sind unabhéngig poissonverteilt.
Die gesuchten A; werden mit dem ML-EM-Algorithmus so geschitzt, dafi die theore-

tischen Mittelwerte Ay, = X .pi;A; der Projektionen moglichst nah an den gemessenen
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Projektionen y; liegen. Da dieselben J; fiir verschiedene y; relevant sind, werden die Mit-
telwerte A, nie genau identisch y; werden. Allerdings kann es trotzdem auftreten, dafl
die beiden Werte recht nahe beieinander liegen. Dies wire aus statistischem Gesichts-
punkt recht unwahrscheinlich. Um zu verhindern, daffi Mittelwert und Stichprobe zu nahe
beieinander liegen, fiilhren Veklerov und Llacer die Stopp-Regel ein. Es wird getestet, wie
wahrscheinlich es ist, daf8 y;,¥y2,¥ys,... Stichproben von Poissonverteilungen mit Mittel-

werten Ay , Ay, Ay, ... sind.

Dazu soll der Chiquadrattest von Pearson durchgefiihrt werden. Der Stichprobenraum
wird in N verschiedene Klassen 1,2,3,...k,... N eingeteilt. Nun wird gezéhlt, wieviel
Stichproben in die einzelnen Klassen fallen. Die verschiedenen Projektionen stellen aller-
dings keine identisch verteilten Stichproben dar. Jede Projektion ist einer Poisson-
verteilung mit anderem Mittelwert zugeordnet. Und umgekehrt existiert fiir jede dieser
Verteilungen nur genau eine Stichprobe. Um den Chiquadrattest durchfiihren zu kénnen,
miissen die Verteilungen in #quivalente Klassen eingeteilt werden. Dazu wird die fol-
gende Transformation durchgefithrt. Zunéchst werden fiir jede Stichprobe y; die beiden

Wahrscheinlichkeiten p; und p, berechnet:

(o

pr= Y exp( w) (4.11)
=0 :
v Az

P2 =3 exp(~A,) T (4.12)
=0 *

Es wird nun ein u zuféllig und gleichverteilt gewdhlt, welches zwischen p; und p, liegt.
Fiir diese neue Zufallsvariable U gilt, daf} sie gleichverteilt zwischen 0 und 1 ist. Nun
ordnet man jede Stichprobe derjenigen Klasse k zu, fiir die gilt, k ist die kleinste ganze
Zahl, die gréfler als u * N ist. Damit sind N Klassen mit Auftrittswahrscheinlichkeit 1/N
definiert. Die gemessenen Stichproben y;, die unterschiedlich poissonverteilt sind, sind so
in Stichproben der gleichverteilten Zufallsvariablen u transformiert worden. Sei h; die
Anzahl der Stichproben der Klasse k und D die Anzahl der Projektionen, so sieht der

Chiquadrattest von Pearson folgendermaflen aus. Man definiert:

N _ 2
H := kzzjl (h—kb%ﬂ (4.13)

H ist damit chiquadratverteilt mit (N — 1) Freiheitsgraden. Nach Berechnung dieser
Wahrscheinlichkeit fir die zugrundeliegende Stichprobe kann man die Hypothese, daf
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die gemessenen Projektionen poissonverteilt mit den Mittelwerten A, sind, mit dem ent-
sprechenden Signifikanzniveau akzeptieren oder ablehnen. Auf diese Weise 1dBt sich ein
Abbruchkriterium bestimmen. [VL87] ist es mit diesem Verfahren gelungen, Bilder mit

niedrigem Rauschanteil mit dem ML-EM-Algorithmus zu erzeugen.

In [SMT87] findet sich eine systematische Untersuchung des ML-EM-Algorithmus auf
Artefaktbildungen bei hohen Iterationszahlen (bis 5000 Iterationen). Neben den oben
beschriebenen Rauschartefakten werden bei hohen Iterationszahlen auch sogenannte Kan-
tenartefakte festgestellt. Es handelt sich dabei um Uberschwinger an den Grenzen zwi-
schen homogenen Regionen. Nach [SMT87] sind diese Artefakte, Rausch- und Kanten-
artefakte fundamental fiir eine Maximum-Likelihood-Schétzung ohne Zusatzbedingung
bei der Schitzung von Intensititsfunktionen aus Punktprozessen, wie es die gemessenen

Emissionen darstellen.

Zur Behebung der Rauschartefakte wird die Methode der Siebe von Grenander [Gre81]
vorgeschlagen. Dazu werden die Projektionen und die gesuchten Konzentrationen im Bild-
raum als kontinuierliche Funktionen aufgefafit. Dieser Ansatz wird hier kurz skizziert, aber

in dieser Arbeit nicht weiter verfolgt.

Es sei E der Bildraum der Emissionen, A(z) die Intensititsfunktion auf F und M der
Mefiraum der Projektionen und p(u) die zugehdrige Funktion. Entsprechend werden die
Wahrscheinlichkeitskoeflizienten p;; als Funktion p(u/x) dargestellt. So ergibt sich die

Projektionsgleichung in integraler Form:

w(w) = [ pu/e)M(e)de (4.14)

Es wird nun eine zusétzliche Bedingung in die Maximum-Likelihood-Schitzung eingefiihrt.
Es werden nur bestimmte Untermengen S von Funktionen, sogenannte Siebe, fiir die

gesuchte Intensitdtsfunktion A(z) zugelassen:
§i={A:X(e) = [ s(e/y)(y)dy} (4.15)

s(z/y) ist der Kern des Siebes, wobei eine Gaufverteilung gewihlt wird, um eine gewisse
Glattheit in der Bildfunktion zu erzwingen. ( ist eine zusitzlich eingefiihrte Hilfsinten-
sititsfunktion auf einem Raum Y. Um zu erreichen, daB A(z) die gewiinschte Form hat,
wird der ML-EM-Algorithmus veréndert. Dabei wird mit dem Kern k(u/y) gearbeitet:

Ke/y) = [ p(u/e)s(e/y)dy (4.16)
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p(u/z) ist die den Detektoren innewohnende Punkt-Bild-Funktion, die den Wahrschein-
lichkeitskoeffizienten p;; entspricht. [SMT87] nimmt eine Gaufiverteilung an. Eine dis-
kretisierte Form dieses Kerns k wird anstatt der p;; in der Iterationsformel des ML-EM-
Algorithmus verwendet. Dadurch wird die Intensitdtsfunktion {(y) und nicht die gesuchte
Funktion A(z) durch die ML-EM-Iterationen bestimmt:

; ; pikij
frtt = ¢n _ (4.17)
zj: Xk ki CE

Abschliefiend mufl mit (4.15) die gesuchte Bildfunktion A(z) berechnet werden:
MNe) = [ ¢w)s(e/y)dy (4.18)

Der so berechnete Schitzer fiir A weist eine deutliche Reduktion des Rauschens auf, fiithrt

allerdings auch zu einer Verminderung der Auflésung.

Nach [GM87] ist das emissions-tomographische Rekonstruktionsproblem inhirent nicht
parametrisch, da die Schéitzung einer Funktion in einem kontinuierlichen Bereich
gesucht wird. Reine Maximum-Likelihood-Schétzungen miissen deshalb regularisiert oder

geglattet werden.

In [GM85] und [GMS8T7] findet sich einer der ersten Bayes-basierten Ansitze zur Rekon-
struktion. Er beruht auf dem Bayes-Paradigma fiir Probleme aus der Bildverarbeitung,
welches in [GG84] detailliert dargestellt wird. Neben den MefBdaten wird zusétzliche Infor-
mation, die sogenannte a prior: Information, verwendet. Anstelle der Likelihoodfunktion
beim ML-EM-Algorithmus wird die sogenannte Maximum a posteriori Verteilung ma-
ximiert. Mit der a priori Verteilung kdnnen zusétzliche Anforderungen an die Weichheit
des Schitzers gestellt werden. [GMS85] benutzen dafiir eine Gibbsverteilung, die auch in
dieser Arbeit eine Rolle spielt und in Abschnitt 6.1.1 genauer erliutert wird.

Neuere Bayes-basierte Ansitze zur Rekonstruktion finden sich in der Literatur zum

Beispiel bei [LH87], [HL89], [HL87], [Gre90],/CIW90] und [LHK94].
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Kapitel 5

Extraktion anatomischer
Information aus MRT-Daten

Um die MRT-Daten fiir die Rekonstruktion von PET-Daten verwenden zu kdénnen, ist es
notwendig, zunéchst die relevante anatomische Information aus dem MRT-Datensatz zu
extrahieren. Dazu miissen bei den hier verwendeten Gehirndaten zwei Schritte durchge-
fiithrt werden. Zuerst werden die MRT-Daten rdumlich an den PET-Datensatz angepaft.
Anschliefend werden die den PET-Daten entsprechenden MRT-Schnitte in die relevanten

anatomischen Réume segmentiert.

5.1 Riumliche Anpassung von PET- und MRT-
Daten

Die rdumliche Anpassung von MRT- und PET-Daten, die im allgemeinen als Registration
bezeichnet wird, erweist sich als ein wichtiges Problem bei der Kombination der beiden
Datensitze, wie sie hier bei der Rekonstruktion vorgenommen wird. Dabei ist es das Ziel,
PET- und MRT-Datensétze in die gleiche rdumliche Lage zueinander zu bringen. In Ab-
bildung 5.1 ist das erwiinschte Ergebnis anhand eines Schnittbildes des MRT-Datensatzes
und des zugehorigen Schnittbildes des PET-Datensatzes gezeigt. In der Literatur sind
einige Methoden beschrieben, bei denen der durchschnittliche Fehler der Anpassung fiir
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kein Verfahren kleiner als 1 bis 2 mm ist.

MRT PET

Abbildung 5.1: MRT- und zugehérige PET-Schnittebene als Ergebnis der rdumlichen An-

passung.

Fir diese Arbeit stand zur Anpassung der Datensitze das Verfahren von Pelizzari [PCS89)
zur Verfiigung, welches als Hut-Kopf-Algorithmus bezeichnet wird. Dabei wird angenom-
men, daf} die beiden anzupassenden Volumendatensitze dhnliche Aulenkonturen besitzen,
die in ihrer Lage eindeutig einander zugeordnet werden koénnen. Diese beiden Konturen
sollen nun so aneinander angepafit werden, dal die eine Kontur so wie ein Hut auf die
andere Kontur, den Kopf, pafit (Abb. 5.2).

Nachdem in einem Vorverarbeitungsschritt die AuBenkonturen beider Datensitze gefun-
den worden sind, wird in dem eigentlichen Algorithmus die Summe der quadratischen
Absténde zwischen beiden Konturen minimiert. Von dem Volumenmittelpunkt aus wer-
den Strahlen gelegt, wobei der Abstand der Durchtrittspunkte beider Datenvolumen zur
Bestimmung des Konturabstandes verwendet wird. Mittels eines iterativen Verfahrens
wird der Hut an den Kopf so angepaBt, dafl in jedem Schritt der Abstand der Kom-
turen voneinander verkleinert wird, bis ein Minimum erreicht wird. Dabei spielt der PET-
Datensatz die Rolle des Hutes und der MRT-Datensatz die Rolle des Kopfes. Ist durch die
schrittweise Minimierung eine optimale Anpassung in Form von Rotation und Translation
gefunden, so wird der MRT-Datensatz entsprechend transformiert, so dal MRT-Bilder
entstehen, die deckungsgleich zu den entsprechenden PET-Bildern sind.
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MRT-Oberflache

Abbildung 5.2: MRT- und PET-Datensatz werden so rdumlich aneinander angepaft, dafl
die Konturen des PET-Datensatzes sich zu den Konturen des MRT-Datensatzes wie ein

Hut zu einem Kopf verhalten.

Von Bedeutung ist dabei die Suchstrategie, nach der in jedem Iterationsschritt eine neue
Lage des Hutes festgelegt wird. In [Ess94] werden zwei verschiedene Strategien vorgeschla-
gen. Zunichst wird nur in Richtung der Hauptachsen, also der Sagittalen, Horizontalen
und der Vertikalen, gesucht. Man geht jeweils in Richtung derjenigen Achse, fiir die sich die
grofite Verkleinerung beziiglich der angewahlten Schrittgréfie ergibt. Als zweites wird die
Methode des steilsten Abstieges gewihlt. Dazu berechnet man den Gradienten und wihlt
als nichste Richtung gerade den negativen Gradienten. Qualitdtsunterschiede zwischen

einzelnen Verfahren sind noch nicht untersucht.

In einzelnen Fillen tritt das folgende Problem auf. Trotz falscher rdumlicher Zuordnungen
bleiben die Fehlerquadrate gering. Dies 1ift sich zum einen durch die starke Symmetrie
des Kopfes erkldren. Zum anderen wird in transaxialer Richtung nur ein enger Bereich des
Kopfes (ca. 10 cm) bei der PET-Messung erfafit. Zusétzlich bleibt die Qualitit der rium-
lichen Zuordnung von PET- und MRT-Datensdtzen durch die geringe PET-Auflésung
begrenzt. Trotz dieser dem Problem innewohnenden Schwierigkeiten ist es notwendig,
in Zukunft eine h8here Genauigkeit in der rdumlichen Anpassung zu erreichen, wenn
MRT-Daten bei der Rekonstruktion von PET-Daten verwendet werden sollen. Der zu er-
wartende Effekt der Verbesserung der Auflosung der PET-Daten wiirde sich mit schlecht
angepafiten MRT-Datensitzen in das Gegenteil umkehren.
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Eine andere im Institut fiir Medizin des Forschungszentrums Jiilich eingesetzte Methode
zur Anpassung von MRT- und PET-Datensétzen stellen normierte Kopfhalter dar, die eine
annihernd gleiche Lage bei beiden Messungen gewéhrleisten sollen. Der Spielraum zwi-
schen zwei Datensédtzen betrigt immer noch 2 bis 5 mm. Es bietet sich eine Kombination
beider Verfahren, des mechanischen und des softwaretechnischen, an, da eine gute Start-
position in dem Verfahren von Pelizarri das Anpassungsergebnis wesentlich verbessern

kann. Erste Ergebnisse sind jedoch noch abzuwarten.

5.2 Segmentierung der MRT-Daten

Das zweite zentrale Problem bei der Vorbereitung der MRT-Daten zur Verwendung fiir die
PET-Rekonstruktion stellt die Segmentierung der einzelnen MRT-Schnitte dar. Fiir die
Rekonstruktion der PET-Daten sind nicht die gemessenen Magnetisierungswerte, sondern
die dadurch bestimmten anatomischen Riume im Gehirn relevant. Deshalb muf} versucht
werden, diese Riume mdglichst genau zu erkennen. Dabei spielen in der Hauptsache die
drei folgenden Riume eine Rolle: graue Substanz (Bereich der Hirnrinde, d.h. der Nez-
venzellen), weifle Substanz (Bereich der Nervenzellfortsétze) und Liquor (mit Fliissigkeit

gefiillte Hohlrdume).

Das erste angewendete Verfahren stellt die Histogrammanalyse dar. Dabei wird eine ein-
fache T1-gewichtete Messung durchgefiihrt. Es kann mit dieser Methode bei den vor-
liegenden Datensétzen nur graue und weile Substanz voneinander getrennt werden und
dies auch nur unzureichend. Inhomogenitéten innerhalb der einzelnen Schnittbilder lassen

im allgemeinen keine eindeutige Zuordnung iiber den Grauwert zu.

Als zweites Verfahren wurde die Clusteranalyse mach [CLK90] ausgew&hlt. Dazu sind
zwel MRT-Messungen notwendig: eine protonendichte-gewichtete und eine T2-gewichtete
Messung. Uber diese zwei unterschiedlichen Informationen jedes Datenpunktes wird eine
Clusterzuordnung durchgefithrt. Dazu sucht ein Experte fiir jeden Gewebetyp eine Stich-
probe aus ca. 40 Pixeln. Mit dieser Stichprobe wird fiir jeden Gewebetyp eine bivariate
Normalverteilung bestimmt. Jeder der restlichen Pixel wird derjenigen Verteilung zuge-

ordnet, zu der er am besten pafit.
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Das besondere Problem dieses Verfahrens ist ebenfalls die Inhomogenitdt innerhalb des
MRT-Bildes. Aufgrund von Inhomogenitéten zwischen den verschiedenen Schichten miissen
theoretisch aus jeder Schicht die bivariaten Verteilungen durch Stichprobennahme eines
Experten neu bestimmt werden, was einen hohen Aufwand darstellt. Mit diesem Verfahren

konnten die drei gesuchten Teilrdume bestimmt werden (Abb. 5.3).

Dichte-gewichtet T2-gewichtet segmentiert

Abbildung 5.3: Clusteranalyse: dichte-gewichtetes MRT-Bild (links) T2-gewichtetes MRT-
Bild (Mitte) und zugehdriges segmentiertes MRT-Bild (rechts) mit grauer Substanz (GS),
weifler Substanz (WS) und Liquor (L).
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Kapitel 6

Einbeziehung von anatomischer
Information in die statistische

Rekonstruktion

Die PET-Bilder haben abhingig von dem verwendeten Radioisotop und der gewéhlten
Rekonstruktionsmethode eine Aufldsung zwischen 4 und 9 mm. Die zugehorigen MRT-
Bilder haben eine Auflésung von 0,5 bis 2 mm. Das zentrale Ziel dieser Arbeit ist, mit Hilfe
der MRT-Information die Qualitit der PET-Bilder beziiglich Auflésung, Rauschen und
ihrer quantitativen Aussage zu verbessern. MRT bildet anatomische Riume ab. PET-
Messungen hingegen spielen sich in Stoffwechselriumen ab. Ubereinstimmungen dieser
Réume sollen genutzt werden. Deshalb miissen die fiir ein Radiopharmazeutikum relevan-
ten anatomischen Rdume gefunden werden. Stellt man sich diese Ridume so vor, daf} sich
das Radiopharmazeutikum dort gleichméafig verteilt, so hat man einen einfachen Zusam-
menhang, welcher allerdings in dieser Strenge unrealistisch ist. Als leichtere Vorausset-
zung konnte gewihlt werden, dafl benachbarte Pixel innerhalb desselben Raumes dazu
tendieren, dhnliche Intensititen anzunehmen. Diese Wechselwirkung wird mathematisch
durch eine Markoffeigenschaft beschrieben. Ein anderer Weg fiihrt iiber die Berechnung
einer mittleren Intensitét fiir jeden gefundenen Raum und betrachtet die Intensitit jedes

Pixels als gaufiverteilt um diesen Mittelwert.
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Die aus dem MRT-Bild gewonnenen Informationen miissen in die Rekonstruktion der Pro-
jektionsdaten integriert werden. Da die Zusatzinformationen sich direkt auf die Struktur
des PET-Bildes, nicht aber auf die Struktur der PET-Projektionsdaten beziehen, kénnen

sie in einen iterativen Rekonstruktionsalgorithmus eingebracht werden.

Zum anderen handelt es sich bei der Vorinformation um Tendenzen oder Eigenschaften,
die durch Wahrscheinlichkeitsmodelle beschreibbar sind. Aus diesem Grund bietet die sta-
tistische Rekonstruktion die Moglichkeit, solche Informationen einzubeziehen. Die Rekon-
struktion wird analog zu dem in Kapitel (4) beschriebenen ML-EM-Verfahren als Schétz-
problem betrachten. Ein mathematisches Werkzeug fiir Probleme, die aufier den inhéren-
ten Mefidaten noch a priori Information zur Verfiigung haben, bildet die Bayes’sche Regel:

p(Ay) = B(%%—;)@ (6.1)

Die linke Seite dieser Gleichung p(}A/y) wird als a posteriori Wahrscheinlichkeit bezeichnet.
Sie beschreibt die Wahrscheinlichkeit eines Bildvektors A bei einem gegebenen Mefivektor
y. Hierbei wird der Parameter A, der mit dem ML-EM-Verfahren (4.9) berechnet wurde,
selbst als Zufallsvariable mit einer gegebenen Verteilung, der a prior: Verteilung, angese-
hen. Die a posterior: Wahrscheinlichkeit verhélt sich nun wie das Produkt der Likelihood
Verteilung (P(y/A)) mit der a priors Verteilung des Bildvektors (p(A)). Der Nenner P(y)
bleibt unberiicksichtigt, da y fiir eine Messung fest ist und damit P(y) eine Konstante
darstellt. In die a prior: Verteilung p(A) 1aft sich das Vorwissen iiber den gesuchten Bild-

vektor einbringen. Daraus ergibt sich also folgende Maximierungsaufgabe:
gesucht A mit max p(}/y) = max P(y/A)p(}) (6.2)
A

Ein solches Verfahren, das einen Bildvektor mit maximaler a posterior: Wahrscheinlichkeit
berechnet, heift Maximum a posteriors (MAP) Schitzverfahren. Der gelieferte Vektor A
heift MAP-Schitzer.

Die folgenden beiden Abschnitte beschreiben zwei unterschiedliche Rekonstruktionsme-
thoden, die beide Informationen iiber anatomisch zusammenhingende Regionen aus MRT-
Bildern beriicksichtigen. Dabei werden die Grenzen zwischen den Regionen als fest ange-
nommen. Die gefundenen Segmente stellen die relevanten Stoffwechselriume dar. Beide
Algorithmen berechnen den MAP-Schitzer. Der Unterschied der beiden Verfahren liegt in
der Abbildung der @ prior: Information in unterschiedliche Wahrscheinlichkeitsmodelle.
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6.1 Algorithmus 1: Markoff-GEM-Algorithmus

Die a posterior:t Wahrscheinlichkeit, die maximiert werden soll, beinhaltet zweierlei Wahr-
scheinlichkeitsmodelle: das Datenmodell, mit dem die eigentliche Messung modelliert wird,
und das a prior: Modell, mit dem die Vorinformation modelliert wird. Das Datenmodell
ist analog zu Kapitel (4.1) definiert. Das a priori Wahrscheinlichkeitsmodell, das mittels
Markoffzufallsfelder gebildet wird, behandelt der folgende Abschnitt. Anschlieflend wird
der Algorithmus zur Berechnung des MAP-Schitzers beschrieben. Dabei handelt es sich

um einen verallgemeinerten EM-Algorithmus.

6.1.1 Die a priori Wahrscheinlichkeitsverteilung

Mittels des segmentierten MRT-Bildes kénnen die einzelnen zusammenhéngenden anato-
mischen Regionen der aktuellen Schnittebene identifiziert werden. Innerhalb dieser Regio-
nen verteilt sich die radioaktive Substanz in etwa gleichméfig. Benachbarte Pixel tendieren
dazu, dhnliche Intensitdten anzunehmen. An den Grenzen zwischen den relevanten Regio-
nen besteht diese Tendenz allerdings nicht. Markoffzufallsfelder (Markoff Random Field:
MRF) bieten die Mglichkeit, Wechselwirkungen zwischen benachbarten Pixeln zu model-
lieren [GG84, Der86}. Die Markoffzufallsfelder liefern eine bedingte Wahrscheinlichkeits-
verteilung. Gibbsverteilungen stellen eine dquivalente Beschreibung von Zufallsfeldern als
Verbundverteilung dar. Hierbei wird im Gegensatz zu einer bedingten Wahrscheinlich-
keitsverteilung die Wahrscheinlichkeit fiir das gemeinsame Auftreten einer Kombination

von Grauwerten im Bild beschrieben. Aus diesem Grund wird im wetteren mit Gibbs-

feldern gearbeitet.

Im folgenden wird zunichst eine Nachbarschaftsrelation auf einem Feld eingefiithrt. An-
schlieBend werden die Markoffzufallsfelder und die Gibbszufallsfelder definiert, um darauf
aufbauend die fiir die Rekonstruktionsaufgabe gewihlte a prior: Wahrscheinlichkeitsver-

teilung zu présentieren.
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Das Nachbarschaftssystem

Um ein Nachbarschaftssystem einzufiihren, betrachte man die Pixel des Bildfeldes als eine
Menge von Knoten oder Gitterpunkten M = {1,2,... B} auf einem rechteckigen Gitter
(Abb. 6.1) mit der natiirlichen Ordnung der Gitterpunkte in Zeilen und Spalten:

M= {(":w,":y) l 1<, <B;1< 1y < By} (6'3)
Dabei sind B, und B, die Dimensionen der Bildmatrix. Sie stellen den héchsten Zeilen-

beziehungsweise den hochsten Spaltenindex dar.

1 e iy e By

By

Abbildung 6.1: Die Bildmatrix wird als Menge von geordneten Gitterpunkten betrachtet.

Definition:
Ein Nachbarschaftssytem auf einem Gitter M ist eine Menge

U {niziy ] (iz’iy) € M’ ﬂiziy C M} (6'4)

von Teilmengen der Gitterpunkte, die den folgenden Bedingungen geniigen:

a) (teyty) & Migiy

b) (J'x’jy) € Nigyiy < (iwviy) € Niorgy -

fiir alle (72,1y), (Jz)Jy) € M. 1:,, bezeichnet die Nachbarschaft des Knotens (i,,7,) € M.
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Es darf also kein Gitterpunkt in seiner eigenen Nachbarschaft liegen und je zwei dis-
junkte Knoten liegen entweder beide oder keiner in der Nachbarschaft des jeweils an-
deren Knotens. Damit wird von einem Nachbarschaftssystem Irreflexivitdt und Symme-
trie gefordert jedoch keine Transitivitit. Mit diesen Forderungen ist noch nichts iiber
die rdumliche Lage benachbarter Knoten zueinander ausgesagt. Man kann sich Nach-
barschaftssysteme vorstellen, deren Nachbarschaften aus der leeren Menge oder umgekehrt
aus allen restlichen Gitterpunkten bestehen. Ebenso kann Nachbarschaft durch Eigen-
schaften definiert werden, die nichts mit der rdumlichen Lage von Gitterpunkten zueinan-
der zu tun haben. So koénnte die Eigenschaft des Grauwertes oder die Zugehorigkeit zu
einem Grauwertbereich fiir die Nachbarschaftsdefinition bei einer Bildmatrix Verwendung
finden, indem zu einem Pixel alle anderen Pixel mit demselben Grauwert als zur Nach-
barschaft gehorig definiert werden. In dieser Arbeit ist allerdings die intuitive Vorstellung

von Nachbarschaft im Sinne von rdumlicher Ndhe von Bedeutung.

1 eee 0y e By

Abbildung 6.2: Bei der ler-Nachbarschaft (rechts oben) und der 2er-Nachbarschaft
(Mitte) wird das Nachbarschaftssystem durch die Abstéinde der Gitterpunkte voneinander
definiert.

Dazu wird ein Nachbarschaftssystem durch den Abstand der Knoten voneinander definiert.
Man betrachte die hierarchische Folge 5°,%',9%,... von Nachbarschaftssystemen. 7° sei
das System, das aus leeren Nachbarschaften besteht, 7' enthilt zusitzlich die vier direkten
Nachbarn, 52 zusétzlich die 4 diagonalen Nachbarn, usw .... Von praktischer Bedeutung
sind 7! und 7?, die im folgenden auch als l-er beziechungsweise 2-er Nachbarschaft be-
zeichnet werden (Abb. 6.2):
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1-er Nachbarschaft: (js,7y) € 7i,j, , falls|iz — jo| + |2y — 4yl =1

2-er Nachbarschaft: (j5,7y) € 7.5 » fa.]ls\/(iz — 7302+ (3, — 7y)? < 2
und (jz, jy) # (fe)y)

Eng verbunden mit der Definition eines Nachbarschaftssystems ist der Begriff der Clique.

Definition:
Sei 77 ein Nachbarschaftssystem iiber einem Gitter M. Eine nichtleere Teilmenge C' C M

heifit Cligue in 9, falls fiir alle (i5,2,) # (Jz, Jy) gilt
(ja:,jy) € Niz iy (65)
Jede Menge, die aus genau einem Knoten besteht, stellt auch eine Clique dar.

Eine Clique ist eine Menge von paarweise benachbarten Knoten. Fiir das Nachbarschafts-
system 7' bestehen Cliquen aus einem Pixel oder zwei Pixeln, die senkrecht zueinander
stehen. Fiir das Nachbarschaftssystem 72 gibt es Cliquen, die aus 1, 2, 3 oder 4 Pixeln
bestehen (Abb. 6.3). Der Begriff der Clique wird fiir die Definition der Gibbszufallsfelder

benétigt.

Abbildung 6.3: Cliquen einer 2er-Nachbarschaft.

Die Markoffzufallsfelder

Markoffzufallsfelder stellen eine Ubertragung der Markoffprozesse von einer zeitlichen
in eine rdumliche Abhéngigkeit dar [Dob68, KS80]. Bei den Markoffprozessen ist eine
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natiirliche Ordnung der Indexmenge durch die Zeit gegeben. Eine solche natiirliche Ord-
nung ist bei der Indexmenge der zwei- oder mehrdimensionalen MRF's nicht gegeben.
Stattdessen behilft man sich durch die Einfithrung eines Nachbarschaftssystems. Nun ist
der Wert eines Pixels hochstens von den ihm direkt benachbarten Pixeln in dem folgen-
den Sinne bestimmt. Ein MRF auf dem Gitter M = {1,2,... B} ist ein B-dimensionaler
Zufallsvektor A=(A1,A2,...,AB), der als zweidimensionales Feld angeordnet ist, mit:

p(A) > 0VA
P(Ai/ A, kb # 3) = p(Xi/ Mk, b € i) (6.6)

Damit ist es moglich, iiber die Markoffzufallsfelder Wechselwirkungen zwischen benach-
barten Pixeln zu modellieren. Das Nachbarschaftssystem muf} entsprechend der anatomi-
schen Grenzen gew&hlt werden. Ausgehend von einem allgemeinen Nachbarschaftssystem
diirfen Pixel nur dann als benachbart gelten, wenn die betrachteten Pixel derselben ana-
tomischen Region zugeordnet sind. Man iiberpriift leicht, dafl damit die Bedingungen an

ein Nachbarschaftssytem (6.4) gewéhrleistet sind.

In [Gri76] wird die Aquivalenz von Markoffzufallsfeldern zu einer anderen Klasse von Zu-
fallsfeldern, den Gibbszufallsfeldern, fiir feste Nachbarschaftssysteme nachgewiesen. Fiir
jedes Zufallsfeld, welches als Markoffzufallsfeld beschrieben ist, 148t sich eine Formulierung
als Gibbszufallsfeld mit genau demselben Nachbarschaftssystem finden und umgekehrt.
Die Gibbszufallsfelder, auch Gibbsverteilungen genannt, stellen sich als Verbundverteilung
dar. Damit ist es moglich fiir ein Zufallsfeld, von dem seine bedingte Wahrscheinlichkeit
beziiglich eines Nachbarschaftssystems bekannt ist, die Verbundverteilung in Form einer

Gibbsverteilung zu konstruieren.

Gibbsverteilungen

Gibbsverteilungen haben ihren Ursprung in der Physik und der statistischen Mechanik.
Ising [Isi25] benutzte als erster eine spezielle Gibbsverteilung zur Darstellung der mag-
netischen Eigenschaften eines Ferromagneten. Der Beweis der Aquivalenz zwischen Mar-
koffzufallsfeldern und Gibbsverteilungen ist in [Bes74, KS80] gegeben.
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Eine Gibbsverteilung hat folgende Form:

exp (& U(Y))
p(3) = ZE (6.7)

Dabei ist T' ein Temperaturparameter, k eine festgelegte Konstante, U() die Energiefunk-
tion und Z die Normalisierungskonstante, die auch als Partitionsfunktion bezeichnet wird:

Z=Few —(%U(/\)) (6.8)

Der Temperaturparameter hat seinen Namen aus physikalischen Anwendungen, in denen
die Gibbsverteilung den Zustand eines Systems abhingig von der Temperatur beschreibt.
Fiir Temperaturen (T' — oo) strebt die Gibbsverteilung gegen die Gleichverteilung. Das
bedeutet, daf} alle Zustdnde gleich hiufig auftreten. Bei physikalischen Systemen inte-
ressiert insbesondere das Verhalten bei niedrigen Temperaturen (T' — 0). Hier werden
vorzugsweise Zustinde geringster Energie angenommen. Die Grenzverteilung der Gibbs-
verteilung unter dieser Annahme stellt eine Gleichverteilung aller Zusténde mit geringster
Energie dar, wobei die Wahrscheinlichkeit fiir die restlichen Zustinde gerade 0 betrigt.

Niedrige Energie eines betrachteten Zustandes ist d4quivalent zu einer hohen Wahrschein-

lichkeit.

Die Energiefunktion U()) ergibt sich als Summe von Potentialfunktionen:

UA) =3 Ve(A) (6.9)
cec
C bezeichnet dabei die Menge aller Cliquen C beziiglich des gewihlten Nachbarschafts-
systems 7. Die Potentialfunktionen beziehen sich direkt auf die durch die Nachbarschaft
7 definierten Cliquen C. Fiir jede Potentialfunktion Vg(A) ist der Wert an der Stelle A
nur von denjenigen A; abhingig, fiir die ¢ € C'. Hiufig werden nur Cliquen mit héchstens
2 Pixeln betrachtet, so daf fiir Cliquen C mit |C| > 2 Vg = 0 gesetzt wird.

Bestimmend fiir eine Gibbsverteilung sind also: das Nachbarschaftssystem und die daraus
resultierende Cliquenrelation, der Temperaturparameter T und die Potentialfunktion. Nun

wird die konkrete Realisation der a prior: Wahrscheinlichkeitsverteilung beschrieben.
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Realisation der a prior: Wahrscheinlichkeitsverteilung

Um die Information, die die MRT-Bilder liefern, als Gibbsverteilung darzustellen, wird das
n® Nachbarschaftssystem gewihlt und an den Segmentgrenzen entsprechend eingeschrinkt.
Sei nun R; diejenige Region, der Pixel 7 angehdrt, dann ergibt sich die eingeschrinkte 72

Nachbarschaft, die im folgenden mit 7% bezeichnet wird, folgendermaflen:
ng = {n? N Rai € M} (6.10)

Jedes Pixel wird also durch diejenigen der 8 umliegenden Nachbarn beeinflufit, die seiner
Region angehdren (Abb. 6.4). Obwohl bei dieser Nachbarschaft Cliquengréfien von bis
zu 4 Pixeln entstehen, sollen aus Griinden der Komplexitdt nur Cliquen der Grofle < 2

beriicksichtigt werden.

Abbildung 6.4: Zur 5%-Nachbarschaft eines Gitterpunktes gehdren nur jeweils diejenigen

umliegenden 8 Nachbarn, die derselben anatomischen Region zugeordnet sind.

Fir Cliquen der Grofle 2, die fiir die hier vorgesehene Anwendung von Bedeutung sind,
ist V()) gerade eine Funktion von (M, ;) fiir € = {3,7} (Ve(A) = Ve(Mi, A;)). Es wird
gefordert, dafl VC(A;,AJ-) translationsinvariant ist. Damit wird der Wert von Vg allein
durch die Stellung der Cliquenmitglieder zueinander, nicht aber durch den Ort der Clique
auf dem Gitter beeinflufit. Es sollen zwei verschiedene Stellungen der Pixel zueinander
unterschieden werden: die Pixel beriihren sich mit einer Kante und die Pixel beriithren

sich nur mit einer Ecke. Die zugehorigen Potentialfunktionen sollen sich nur durch einen
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Wichtungsfaktor unterscheiden, welcher den rdumlichen Abstand der Pixelmittelpunkte
zueinander beriicksichtigt. 170()\;, A;) = w,-,-Vc(/\,-,/\j). VC(A;,/\J-) soll allein durch die Dif-
ferenz der Intensititswerte der Pixel bestimmt sein. Damit ergibt sich die Funktion v(r),

die auf den Differenzen der Pixelintensititen 7 = (A; — A;) definiert ist:

Vc(/\) = vC(Ai,’\:i) = Wy; - VC()‘i’/\j)
= wy- ’U(Ai _ AJ) = wj; - v('p) (611)

Die Funktion v(r) und an sie gestellte Anforderungen werden nun genauer spezifiziert. Of-
fensichtlich sollte es sich um eine monoton steigende Funktion handeln, um kleine Differen-
zen schwicher als grofie Differenzen zu bewerten. Damit ist die zugehorige Wahrschein-
lichkeit p(A) = £ exp —(gr £ wijv(A: — A;)) bei kleinen Differenzen groB und bei grofien
Differenzen entsprechend klein. Eine weitere Forderung ist die Symmetrie beziiglich des
Nullpunktes. [Lan90] hat giinstige Eigenschaften fiir v(x) zusammengestellt. Von Bedeu-

tung sind:
v(ir) > 0
v(r) = v(—r)
v(0) = 0
v'(r) > Ofiirr>0
v"(r) > 0 (6.12)

Die letzte Eigenschaft zielt auf die strenge Konvexitdt von v(r). Daraus folgt strenge
Konkavitdt der zugehdrigen Gibbsverteilung. Spater wird gezeigt, dafl dies fiir die strenge
Konkavitit der zugehorigen Logposteriorfunktion notwendig ist, welche daraus folgend ein
eindeutiges Maximum besitzt. Ebenfalls ist dies fiir die Konvergenz des EM-Algorithmus
von Bedeutung. In der Literatur sind einige Potentialfunktionen vorgeschlagen, die den
oben geforderten Eigenschaften nur teilweise geniigen und bis auf eine Ausnahme nicht
streng konvex sind. Von [HL89] wird die Funktion r? vorgeschlagen. Diese zeichnet sich
durch eine starke Bestrafung hoher Differenzen aus. Ein anderer Vorschlag von [HL89] ist
72(1 4+ r2)~1. [GM87] verwendet In(1 + r?). Aufgrund der Voraussetzung der Konvexitit

ist in dieser Arbeit folgende Funktion [Gre90] ausgewdhlt worden:
v(r) = In(cosh h|r|) ' (6.13)

Sie erfiillt alle oben genannten Eigenschaften (6.12). Dabei stellt h eine Konstante dar,

mit der der qualitative Verlauf der Funktion angepafit werden kann.
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Damit ergibt sich als a prior: Wahrscheinlichkeitsdichte p(A):

p(A) = é—exp —(EITU(/\))
= Zexp _(%; Vo(3)
= —é—exp _(k—lf C}{;’j} wijv(Ai — Aj))
= % exp —(% C%j} wi; In(cosh A|X; — A;])) (6.14)

w;; wird fiir diagonale Nachbarn mit -\%5 festgelegt und fiir horizontale oder vertikale Nach-
barn 1 gesetzt. Der Temperaturparameter wird zunéchst experimentell bestimmt, indem
seine Abhéngigkeit von verschiedenen Faktoren wie Gré8e der einzelnen Objekte und
durchschnittliche Anzahl von Emissionen pro Bildebene untersucht wird. Der Parameter
wird dann so gewihlt, dafl ein Ausgleich zwischen Weichheit innerhalb der Regionen und

Schirfe der Grenzen bewirkt wird.

6.1.2 Der MAP-Algorithmus

Nun ist der MAP-Schatzer A gesucht, fiir den die Posteriorfunktion ihr Maximum an-
nimmt. Analog zum Vorgehen in Abschnitt (4.2) muB nun die Posteriorfunktion (6.1) an
Stelle der Likelihoodfunktion (4.5) maximiert werden. Die Posteriorfunktion sieht folgen-

dermaflen aus:

p(Ay) = P(y/A)-p(A)/P(y)
« p(Ay) = P(y/A)-p(})

HCXP Zp:] E Z;;]/\ ) =
J

FoR-(BL V() (615)

It

Dabei ist 8 = g5 gesetzt. Da P(y) eine Konstante darstellt, braucht im folgenden nur
noch p(A/y) betrachtet zu werden. Die Logposteriorfunktion ergibt sich dementsprechend:

Inp A/y) Z( zpu)‘ +Y; ln Zpta — Iny;!)
—InZ — ﬁz Vo (A) (6.16)
C
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o Z(— Zpij/\i +y; IH(Z PijAi))
——,3%:‘/0(/\) (6.17)

Aus denselben Griinden wie in Abschnitt(4.2) reicht es, ein Maximum fiir die vereinfachte
Funktion (6.17) zu finden. Sie unterscheidet sich nur um Konstanten von der Logposterior-
funktion (6.16). Die Lage ihrer Maxima ist gleich. (6.17) wird im folgenden vereinfachend
mit In $(A/y) bezeichnet. Die partiellen Ableitungen von Inp(A/y) ergeben sich folgen-

dermafien:
aali,-ﬁ = ;(—P:’a‘ Ey’f”A ) Bt a,\ ZVC(A)
= S oo 2. Vo) (6.18)
Die zweite Ableitung ist:
Inp D Do 2
% =T ey P a,\fa,\,-2 2. Ve(}) (6.19)

Der linke Teil der zweiten Ableitung entspricht gerade der zweiten Ableitung der Loglike-
lihoodfunktion (4.7) und ist nach Abschnitt (4.2) eine negativ semidefinite quadratische
Form. Handelt es sich bei den Potentialfunktionen um streng konvexe Funktionen, wie
vorausgesetzt nach Abschnitt (6.1.1), so ist die Logposteriorfunktion insgesamt streng
konkav und besitzt damit ein eindeutiges Maximum. Zur Maximierung der Posteriorfunk-

tion wird die Gleichung (6.18) Null gesetzt:

_ YiPij _é_
= 1+szpk N ﬁa,\,-;v"(’\) (6.20)

Diese Gleichung ist aufgrund der Form der Ableitungen der Gibbsverteilung, in der ver-
schiedene Komponenten - jeweils genau die Nachbarn eines A; - gegenseitig voneinander
abhingen, nicht direkt 16sbar. Zur Vereinfachung betrachtet man das A der Potential-
funktion zundchst als Konstante. Analog zum ML-EM-Algorithmus in Kapitel 4.2 wird
nun die Gleichung mit A; multipliziert, um so die folgende Fixpunktiteration zu erhalten,
wobei jetzt an die Stelle des freien A der Potentialfunktion gerade das A" aus dem letzten

Iterationsschritt eingesetzt wird:

. Ar i
/\?+1 — = : _ Y;P JA (6.21)
L+ Bay; o Vo(Am) T Xk priAR
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Es wird nun analog zu Kapitel (4.3) gezeigt, daB es sich dabei um einen EM-Algorithmus
handelt. Der Erwartungswertschritt ist derselbe wie beim Maximum-Likelihood-EM-Algo-
rithmus (4.10). ¢(z) = ¥, z;; wird als ausreichende Statistik verwendet:

2 3 YiPij
t,’(Z)n = A? z ——— (622)
7 2k PriAR

Im Maximierungsschritt wird nun A gesucht, so daf p(A/¢(2)) fiir das im Erwartungswert-
schritt berechnete #(z) sein Maximum annimmt. Zunichst wird die Verteilungsfunktion

p(A/t(2)) genauer spezifiziert:

p(A/t(2)) = P(i(2)/2) - p(A)/ P((t(2))

< A=) = P(E()/3) - p()

exp(—X)AE)
H __P..(_._A_')_A‘___ . %exp—(ﬁ;Vc(/\)) (6.23)

; t,'(z)!

Logarithmieren von p(A/t(z)) ergibt:
Inp5(A/t(2)) = Y.(—M+ti(z)n ) —Int(2)!)

—InZ - B Vo(}) (6.24)
c
Inp(A/t(2)) wird nach ); abgeleitet:
Olnp _ t:i(2) _?_
S v 3y ;VC(/\) (6.25)

Fir den Maximierungsschritt des EM-Algorithmus wird der Erwartungswert aus dem

Erwartungswertschritt in die Gleichung eingesetzt und die Gleichung Null gesetzt:

; i}
0 = —1+¥1— 7. S Ve
n pr'J a
= -1+ /\ -— V A 6.26

Es gilt aus denselben Griinden wie fiir die Maximierung der Logposteriorfunktion In 5()/y)
(6.17), daB die Nullstellen der Richtungsableitungen ein Maximum fiir In 5(A/¢(2)) liefern.

Eine direkte Losung dieser Gleichung ist wie bei Gleichung (6.20) aufgrund der Form der
Ableitungen der Gibbsverteilung nicht mdglich. Wieder hingen verschiedenen Kompo-

nenten - jeweils genau die Nachbarn eines J; - gegenseitig voneinander ab.
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Nun stehen zwei Méglichkeiten zur Auswahl. Bei der ersten Alternative verzichtet man auf
eine Maximierung und gibt sich mit einem sogenannten Vergréferungsschritt zufrieden.
Dabei wird die Ableitung der Posteriorfunktion so vereinfacht, daf§ sie direkt 18sbar ist.
Die zweite Moglichkeit besteht darin, zur Losung der Maximierungsgleichung wiederum
ein iteratives Verfahren, wie zum Beispiel das Newton-Verfahren, zu wéhlen. Fiir diese Ar-
beit wurde die erste Moglichkeit gewdhlt. Analog zum ’One-Step-Late’-Algorithmus von
[Gre90] wurde die Ableitungsgleichung vereinfacht, indem bei der Ableitung der Gibbs-
verteilung fiir A der alte Wert A" gewihlt wurde. Somit wird kein Maximum der Poste-
riorfunktion beziiglich des im E-Schritt bestimmten & berechnet, sondern nur noch eine
Vergrofierung der Posteriorfunktion. Ein solcher Algorithmus heifit nach [DLR77] verall-
gemeinerter EM-Algorithmus (generalized-EM: GEM).

Setzt man in Gleichung (6.26) in der Potentialfunktion (Vo (A)) fiir A den Schétzwert aus

dem letzten Iterationsschritt (A") ein, so ergibt sich:

1y YiPij 4 3
AP B— %" V(M) (6.27)
AT TemAp 0N G

Diese Gleichung 148t sich analog zum ML-EM-Algorithmus durch Multiplikation von A;

nach A; auflésen. So liefert sie den Schétzer fiir den néchsten Iterationsschritt und eine

0 = -1+

Iterationsgleichung die zu (6.21) identisch ist:

R 1 8 Y;ibij
iz Apy S 6.28)
> Pij +,3;9§,{; Yo Ve(A?) XJ: >k Pri AR (

Damit ist gezeigt, daf die Iterationsvorschrift (6.21) einen GEM-Algorithmus Lefert.

Durch diese Iterationsgleichung ist zusammen mit der Wahl der Potentialfunktion (6.14)
und eines Nachbarschaftssytems (6.10) der Markoff-GEM- Algorithmus eindeutig definiert.
An der Tterationsvorschrift 148t sich erkennen, daB unter der Voraussetzung einer be-
grenzten Nachbarschaft nur geringfiigig mehr Rechenaufwand gegeniiber dem ML-EM-

Algorithmus notwendig ist.

Ein iteratives Verfahren zur exakten Lésung des Maximierungsschrittes hat einen hohen
Rechenaufwand zur Folge. Ein solches Verfahren wird in [Set92] beschrieben. Empirische
Untersuchungen, siehe auch Kapitel 7, haben gezeigt, daf} eine Vergréferung des a poste-

riort Wertes an Stelle des Maximierungsschrittes durchaus ausreichend ist.
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6.2 Algorithmus 2: Gauf3-EM-Alogrithmus

In diesem Ansatz wird die Homogenititseigenschaft der a priori Information mittels einer
Gaufiverteilung modelliert. Dabei wird fiir jedes Pixel einer zusammengehorigen Region
derselbe Mittelwert angenommen (Abb. 6.5). Diese fiir jede Region spezifischen Mit-
telwerte miissen in einem Vorverarbeitungsschritt bestimmt werden. Mittels eines EM-
Algorithmus wird anschlieBend der MAP-Schétzer berechnet.

Abbildung 6.5: Beim Gaufi-EM-Algorithmus wird fiir die Vorinformation jeder Region

eine mittlere Aktivititskonzentration zugeordnet.

6.2.1 Die a priori Wahrscheinlichkeitsverteilung

Als a prior: Verteilung wird eine Gaufiverteilung um den Mittelwertsvektor m gewihlt:
p(A) = cexp [_%(A —m)TH(A — m)] (6.29)

Die Matrix H gibt zusammen mit 7 die inverse Kovarianzmatrix an. Bei diesem Modell
werden Wechselwirkungen zwischen einzelnen Pixeln ausgeschlossen und H ergibt sich
als Diagonalmatrix. Das bedeutet, daf} keine gegenseitigen Beeinflussungen zwischen be-
nachbarten Pixeln modelliert werden. Damit sind die A; in diesem Modell voneinander

unabhingig.
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Berechnung der Mittelwerte

Die Mittelwerte der einzelnen Regionen werden in einem Vorverarbeitungsschritt mit dem
konventionellen EM-Algorithmus berechnet. Dabei betrachtet man nicht einzelne Pixel,
sondern zusammenhingende Segmente - gerade die anatomischen Regionen, die im MRT-
Bild durch Segmentation erkannt wurden. Fiir diese neuen Bildelemente wird die Inten-
sitit berechnet. Ublicherweise sind dies insgesamt weniger als 10 verschiedene Regionen.
Ihnen stehen eine Vielzahl von Projektionsdaten gegeniiber. Deshalb lassen sich die In-

tensitdtswerte relativ genau und mit geringem Rechenaufwand bestimmen.

Sei nun m, der Intensitdtswert einer Region r, so sieht die Iterationsvorschrift fiir den
sogenannten regionalen EM-Algorithmus folgendermafien aus [Car86]:

mitt = § PV 6.30

’ i ; 2ot Prog Mgy ( )

Dabei gibt p,; die Wahrscheinlichkeit an, daf} ein Strahl, der in Region » seinen Ursprung

hat, im Detektorpaar j gemessen wird.

Bestimmung der Varianzen

TH;; stellt den reziproken Wert der Varianz dar. Die Varianz innerhalb einer spezifi-
schen anatomischen Region ist durch ihre nnere Struktur (zusammen mit ihren physio-
logischen und chemischen Eigenschaften) in Zusammenhang mit dem verwendeten Ra-
diopharmazeutikum beeinfluft. So verteilt sich zum Beispiel '®*FDG (Fluordeoxyglukose)
relativ gleichméBig in der weiflen Substanz und wesentlich ungleichmifliger innerhalb der
grauen Substanz. Bisher wurde die Varianz fiir das angenommene Modell anhand konven-

tionell rekonstruierter Bilder geschétzt oder empirisch ermittelt.

6.2.2 Der MAP-Algorithmus

Es wird wieder das EM-Prinzip zur Berechnung des MAP-Schétzers angewendet mit dem
Vorteil, dafl bei dem hier vorliegenden Modell keine Koppelung zwischen den einzelnen A;

vorliegt. Betrachtet wird nun die folgende a posterior: Verteilung:

p(A/y) = P(y/A)-p(2)/P(y)
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< p(My) = P(y/A)-p(})
= Jlexp(- Z:vw\)(E p"’\)J

J

¢ exp(——z—(/\ — m)TH(/\ —m)) (6.31)

Des weiteren wird zur Vereinfachung mit $(A/y) gearbeitet. Es wird wieder der Logarith-
mus der Posteriorfunktion betrachtet und als Logposteriorfunktion bezeichnet:

np(Ay) = 3 (=D pih + 9> piA) —Iny;l)

+1n(c) — %(A —m)TH(A —m) (6.32)

Gesucht ist nun das Maximum der Logposteriorfunktion. Es ergeben sich die folgenden

partiellen Ableitungen fiir In 5(A/y).

Die erste Ableitung:

Olnp Y;iDij
o E(—Pij + iﬁ) 7Y Hi(Au — my)
Y;DPij
= —1+ E Ek”pk;\k 7Y Hiw(Aw — mu) (6.33)
Die zweite Ableitung:
8%lnp _ O8lnP(y/d) He
abhz | OnlOA2 b
Y;Pi1,iPi2,
= —Z (ij;nj /\z; — yHi i (6.34)

Die Matrix der zweiten Ableitungen der Loglikelihoodfunktion (8%In P(y/]))), die den
linken Teil der zweiten Ableitung (6.34) der Logposteriorfunktion ausmacht, ist negativ
definit [SV82]. Dies folgt ebenfalls fiir die gesamte zweite Ableitung der Logposteriorfunk-
tion (8?Inp(A/y)), falls die Matrix H positiv definit und symmetrisch ist. Unter diesen Be-
dingungen ist die Logposteriorfunktion In p(A/y) streng konkav und besitzt ein eindeutiges
Maximum. Ist H, wie oben festgelegt, eine Diagonalmatrix mit positiven Eintrigen, so
ist der Bedingung nach positiver Definitheit und Symmetrie Geniige getan.

Fiir den EM-Algorithmus ergibt sich der gleiche Erwartungswertschritt wie fiir den Markoff-
GEM-Algorithmus (Abschnitt 6.1.2) und den ML-EM-Algorithmus (Abschnitt 4.3).
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t(z) = ¥, zi; dient als ausreichende Statistik zur Schitzung des gesuchten Parameters A:

fi(z)" = Aﬂsz%“’ (6.35)
J k PkjAg

Zu dem im Erwartungswertschritt bestimmten f,'(z)" wird nun ein A gesucht, so daf} die

Dichteverteilung p()\/#(z) maximiert wird. Dazu wird die Verteilungsfunktion genauer
betrachtet:

p(A/H(2)) = P(H2)/A)-p(A)/P(¢(2))
x p(A/H(2)) = P((2)/A)-p(})

exD (—\: ti(2)
22 can(- (- mPEO-m)  (630)

:

Logarithmieren von $(A/¢(z)) ergibt:
Inp(A/t(2)) = DY (=X +ti(z)In ) —Int(2)!)

¢

-HMQ—%Q—mFHQ—m) (6.37)
In p(A/t(2)) wird nach A; abgeleitet:
Ol j t;
I5F = 14 i) =75 Hu(hu = ) (6.38)

Fiir den Maximierungsschntt des EM-Algorithmus wird nun der berechnete Wert von
£7(z) aus dem Erwartungswertschritt in die Gleichung eingesetzt und die Gleichung Null

gesetzt:
0 = t (z) Z H,u(A mu)

= -1+ An E yjpi] -9 Z Hiu(/\u - mu) (639)
XS Semkidp u

In 5(A/t(2)) ist aus denselben Griinden wie In5(A/y) streng konkav und besitzt ein ein-
deutiges Maximum, welches an der Nullstelle der Richtungsableitungen angenommen

wird.

Durch die Bedingung an H, die Form einer Diagonalmatrix anzunehmen, wird aus (6.39)
ein System ungekoppelter quadratischer Gleichungen, welches sich nach A; auflosen 158t.
Im folgenden werden die Diagonalelemente der Matrix H mit h; bezeichnet:

prt
0 = —14414 — yhi(Ai — m3) (6.40)
At ZJ: >k Prj ’\k
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Damit ergibt sich die folgende Iterationsgleichung:

T — M — AR N, PijYj
vhim; = 1+ f(yhims 1) +47hiV} T; 525
2’)’h,‘

(6.41)

nt+l
Al

Fiir ¥ — 0 ergibt sich daraus eine einfache Maximum-Likelihood-Schétzung. Fiir v — oo

ergibt sich die Schitzung von A alleine durch die a priori Verteilung.
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Kapitel 7
Ergebnisse

Die in Kapitel 6 vorgestellten Algorithmen, der Markoff-GEM-Algorithmus und der Gau$-
EM-Algorithmus, werden anhand von Simulations-, Phantom- und Gehirndaten iiberpriift
und mit den konventionellen Rekonstruktionsalgorithmen, dem ML-EM-Algorithmus (Ab-
schnitt 4.2) und der gefilterten Riickprojektion (Abschnitt 3.1), verglichen. Es wird das
Verhalten bei vielen Iterationsschritten tiberpriift. Der Einflul der Parameter, die das
Gewicht der Vorinformation in dem Algorithmus angeben, wird untersucht. Des weiteren
werden die Auswirkungen falscher Vorinformation wie zum Beispiel das Fehlen von Re-

gionen oder kleine Verschiebungen der Regionen betrachtet.

7.1 Methoden der Auswertung

Bei der Auswertung von PET-Daten spielt die Berechnung spezieller Parameter wie der
Standardabweichung und des Recovery-Koeflizienten eine besondere Bedeutung. Fiir die

Beurteilung der hier entwickelten Algorithmen sollen diese Verfahren angewendet werden.

Das Rauschen im Bild wird mit der Standardabweichung gemessen. Es wird hierfiir eine
sogenannte Region of Interest (ROI) innerhalb eines homogenen Bereiches gelegt. Dabei
ist von Bedeutung, dafl die ROI gut innerhalb des entsprechenden Bereiches liegt und
den Rand dieser Region so ausspart, dafl der Bereich des Partialvolumeneffektes bei der
Auswertung nicht beriicksichtigt wird. Die Standardabweichung (S D) wird tiblicherweise
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beziiglich des Mittelwertes der gemessenen Werte in der betrachteten ROI berechnet,
welcher nicht mit der tatsichlich vorhandenen Konzentration iibereinzustimmen braucht.

1 Y. (Mror — i) (7.1)

NROI\ icro1

SD =

Dabei ist ngos die Anzahl der Pixel in der ROI, Mgo; der Mittelwert der rekonstruierten
Konzentration innerhalb der ROI und v; der rekonstruierte Wert von Pixel 1.

Um mit PET quantitative Aussagen machen zu kénnen, miissen die berechneten Konzen-
trationen mdglichst nahe an den wahren Konzentrationswerten liegen. In diesem Zusam-
menhang ist der Recovery-Koeflizient von besonderer Bedeutung. Er gibt das Verhilt-
nis zwischen dem rekonstruierten Konzentrationswert, der sich als Mittelwert einer ROI
ergibt, und dem tatsichlichen Konzentrationswert (Meq) an.
Mgor
Miea

Je ndher der Recovery-Koeflizient bei 1 liegt, um so genauer wird der tatsdchliche Konzen-

RK = (7.2)

trationswert bei der Rekonstruktion berechnet.

Neben der ROI, die den Bereich des Partialvolumeneffektes moglichst ausspart, werden
bei der Auswertung auch ROIs gelegt, die den gesamten Bereich einer homogenen Region
umfassen. Diese werden im folgenden einfach als grofie ROIs bezeichnet, im Gegensatz zu

den iiblicherweise verwendeten kleinen ROIs.

7.2 Simulationsdaten

Bei der Simulation werden geometrische Formen mit gleichméfiiger Konzentration an-
genommen. Es wird die Poissonverteilung beriicksichtigt und ein Datensatz des Emis-
sionsraumes und der zugehérige Datensatz des Projektionsraumes erzeugt. Vereinfacht
wird davon ausgegangen, dafl die Orte von Zerfall und Annihilation zusammenfallen.
Die beiden Photonen laufen gleichverteilt in alle Richtungen genau 180° auseinander.
Wechselwirkungseffekte wie Streuung und Abschwéchung bleiben unberiicksichtigt. Beim
Auftreffen auf die Detektoren wird eine Verschmierung in Form einer Gauflkurve mit Stan-
dardabweichung von 3 mm angenommen. Dieser Wert wurde fiir eine Punktquelle gemes-
sen., Damit passen die Daten gut zu den Voraussetzungen der statistischen Rekonstruk-

tionsalgorithmen. Korrekturen vor der Rekonstruktion brauchen nicht durchgefiihrt zu
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werden. Beim Vergleich verschiedener Rekonstruktionsalgorithmen konnen Nebeneffekte
solcher Korrekturen ausgeschlossen werden. Zusitzlich schliefit die Simulation die genaue
Kenntnis iiber den geometrischen Aufbau der erzeugten Objekte oder Segmente ein. Die

Anwendung eines Anpassungs- und Segmentierungsalgorithmus (Kapitel 5) eriibrigt sich

s0.

Zunichst werden die einzelnen simulierten Phantome beschrieben. Dabei handelt es sich
jeweils um mehrere zusammengehorige Datensdtze. Diese unterscheiden sich jeweils nur in

einzelnen Faktoren wie zum Beispiel der Konzentration oder der Gréfle einzelner Elemente.

Simulationsphantom 1: Kreisphantom mit unterschiedlichen Konzentrationen

100 mm

Abbildung 7.1: Simulationsphantom 1. Kreis mit 100 mm Radius. Aktivititskonzentratio-
nen: von 1000 bis 500000 pCi/cc. Es wird eine Mefidauer von 1 Sekunde simuliert. Damit
ergeben sich Ereigniszahlen von 30000 bis zu 15 Millionen.

Es wird ein Kreis mit Radius 100 mm angenommen, der dem fiir regelméflige Normie-
rungsmessungen am PET-Scanner verwendeten Zylinderphantom entspricht. Es werden
verschiedene Konzentrationen mit fester Mefldauer simuliert, um Datensétze mit unter-
schiedlichen Ereigniszahlen oder Counts zu erzeugen. Dabei hat der Datensatz mit der
geringsten Ereignisdichte 30000 Counts verteilt auf die gesamte Fliche und der Datensatz
mit der héchsten Dichte 15 Millionen Counts. Eine typische FDG-Aufnahme entspricht
einem Datensatz mit ca. 1 bis 2 Million Counts pro Ebene. Diese Phantomdatensitze
dienen dazu, den Einflul der Countdichte auf die Rekonstruktionsalgorithmen unter weit-

gehendem Ausschluf anderer Faktoren wie Partialvolumeneffekt zu untersuchen.
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Simulationsphantom 2: Kreisphantom mit unterschiedlichen Durchmessern

Abbildung 7.2: Simulationsphantom 2. Ein Kreis mit jeweils variierendem Radius. Es
werden folgende Radien gew&hlt: 8, 10, 12,5, 15, 20, 30, 50, 75, 100 mm.

Dieses Phantom besteht ebenso wie Phantom 1 aus einem Kreis. Im Unterschied zu Phan-
tom 1 wird eine feste realistische Konzentration angenommen, dagegen aber der Radius
von 8 mm bis 100 mm variiert. Dies dient insbesondere dazu, den Einflufl der Objektgrofie
auf die Rekonstruktionsalgorithmen zu untersuchen. Der Partialvolumeneffekt kommt bei

kleineren Durchmessern zunehmend zum Tragen.

Simulationsphantom 3: Kreisphantom mit 6 kleinen Kreisen

Dieses Phantom ist aus verschiedenen Elementen zusammengesetzt. Ein grofier dufierer
Kreis weist einen Radius von 100 mm auf. In seinem Inneren sind 6 Kreise mit jeweils
einem Radius von 20 mm wiederum auf einer Kreisbahn mit 60 mm Radius gleichméafig
angeordnet. Die Kreise sind mit verschiedenen Konzentrationen gefiillt (Abb. 7.3). Bei den
beiden erzeugten Datensétzen ist zum einen eine duflere Konzentration gew#hlt worden,
die wesentlich niedriger ist als in den kleinen Kreisen, zum anderen eine Konzentration,

die der mittleren Aktivitdtskonzentration der kleinen Kreise entspricht.
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Konzentrationen:

a.) Kreis auBen A: 1000 uGCi
Kreis 1: 10000 pCi
Kreis 2: 20000 pCi
Kreis 3: 30000 uCi
Kreis 4: 40000 uCi
Kreis 5: 50000 uCi
Kreis 6: 6000 puCi

b.) Kreis auBen A: 40000uCi
Kreis 4: 1000 pCi
Rest wie unter a.)

Abbildung 7.3: Simulationsphantom 3. Grofler Kreis mit 6 kleinen Kreisen.

Simulationsphantom 4: Shepp-Logan-Phantom

Konzentrationsverhéaitnisse:

EA: 0.1
El: 1.0
K1: 2.
K2: 1.
E1: 0.
1.
1.
1.

E2:
E3:
E4:

O NWwOMo

Abbildung 7.4: Simulationsphantom 4. Shepp-Logan-Phantom. Die Zahlen geben die Ra-
dien in mm an. Die Liste gibt die Konzentrationsverhéltnisse der einzelnen Elemente
beziiglich EI an.

Dieses Phantom ist bereits in Abschnitt 4.4.1 verwendet worden. In Abbildung 7.4 finden
sich die genauen Abmessungen und Konzentrationen. Das Shepp-Logan-Phantom ist eine
einfache Darstellung des Gehirns und deren Verhéltnisse fiir die Aufnahme radioaktiver
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Stoffe zueinander. Es werden fiinf Datensétze mit unterschiedlichen Konzentrationen
erzeugt, wobei die Verhéltnisse der einzelnen Elemente in Abbildung 7.4 angegeben sind

und fiir die verschiedenen erzeugten Datensétze zueinander gleich bleiben.

Simulationsphantom 5: Kleiner Kreis in groflem Kreis

5

Abbildung 7.5: Simulationsphantom 5. Aufierer Kreis mit Radius 40 mm, innerer Kreis

mit variierendem Radius von 4 bis 15 mm.

Dieses Phantom besteht aus zwei Kreisen, die nur einen geringen Konzentrationsunter-
schied aufweisen. Das Verhiltnis der Konzentrationen des inneren Kreises zu dem dufleren
Kreis betrdgt 6 : 5. Es wird mit realistischen Ereignisdichten gearbeitet. Der innere Kreis
liegt so, dafl sein Rand durch den Kreismittelpunkt des dufieren Kreises 1duft. Mit diesem
Phantom soll die Situation iiberpriift werden, dafi die Region eines kleinen eingebetteten
Objektes nicht bekannt ist und so in der Vorinformation die innere und &uflere Region als

eine zusammenhingende Region interpretiert werden.

Simulationsphantom 6: Drei ineinander verschachtelte Kreise

Dieses Phantom ist mit einer &hnlichen Intention wie Phantom 5 gestaltet worden. Die
Konzentrationsverhéltnisse betragen von auflen nach innen 4,25 : 5 : 6. Der kleinste Kreis
liegt so, daf} sein Rand den gemeinsamén Mittelpunkt des mittleren und dufleren Kreises
durchlduft. Nun varilert der Radius des mittleren Kreises so, dafl der schmale Steg zwi-

schen duflerem und inneren Kreis 3 bis 15 mm betrigt.
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33 mm
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/I//

S\

50 mm

Abbildung 7.6: Simulationsphantom 6. Auferer Kreis mit Radius 50 mm, innerer Kreis

mit Radius 15 mm und mittlerer Kreis mit varilerendem Radius von 33 bis 45 mm.

7.3 Auswertung der simulierten Datensitze

7.3.1 Auswertung eines einfachen Kreisphantoms

Abbildung 7.7: Simulationsphantom 1. Von links nach rechts: gefilterte Riickprojektion,
ML-EM-Algorithmus, Markoff-GEM-Algorithmus und Gauf-EM-Alogrithmus.

Zunichst wurde das Simulationsphantom 1 (Abb. 7.1) rekonstruiert. Dieses Phantom
erfiillt die Annahmen der a prior: Verteilung des Markoff-GEM-Algorithmus. Jedes Pixel
tendiert dazu, dieselbe Konzentration wie sein Nachbarpixel aufzuweisen, wenn beide Pixel

in derselben Region liegen. Beziiglich der a prior: Verteilung des Gaufl-EM-Algorithmus
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gilt das folgende. Die simulierten Konzentrationen fiir die gesamte Kreisregion sind bekannt
oder kdnnen leicht mit dem regionalen ML-EM-Algorithmus berechnet werden und liefern
so die Mittelwerte der einzelnen Pixel fiir die Vorinformation des Gauf-EM-Algorithmus.
Die Aktivitdt ist gleichméfig iiber den gesamten Kreisbereich verteilt. Also liegen die
tatsidchlichen Konzentrationswerte nahe bei den in der Vorinformation vorgegebenen Wer-
ten. In Abbildung 7.7 sind die rekonstruierten Bilder des Simulationsphantomes 1 mit den
unterschiedlichen Rekonstruktionsalgorithmen abgebildet. Hierfiir wurde ein Datensatz
mit realistischen Ereigniszahlen gewdhlt. Die beiden Bilder, die mit a prior: Information
rekonstruiert wurden, erscheinen wesentlich homogener. Die Standardabweichung inner-
halb des Kreises ist fiir beide wesentlich vermindert. Der Recovery-Koeffizient ist fiir diesen
Datensatz fiir alle vier Verfahren fast identisch. Es fillt auf, daf8 bei beiden Algorithmen

mit Vorinformation Kreis und Hintergrund gegeneinander scharf abgegrenzt sind.

Rekonstruktionsalgorithmus || Standardabweichung in % | Recovery-Koeflizient
gefilterte Riickprojektion 11,2 0,994
ML-EM-Algorithmus 10,2 0,994
Markoff-GEM-Algorithmus 4,6 0,995
Gaufl-EM-Alogrithmus 3,1 0,988

7.3.2 Einflufl der Ereignisdichte und Zusammenhang mit S-
und y-Werten

Die Bilder der MAP-Rekonstruktionsalgorithmen sind unter anderem von der Stérke,
mit der die Vorinformation gewichtet wird, bestimmt. Dies wird beim Markoff-GEM-
Algorithmus durch den Parameter 8 (6.27) und beim Gauf-EM-Alogrithmus durch den
Parameter 4 (6.41) bestimmt. Im folgenden ist der Einfluf} dieser Parameter auf die Rekon-

struktion von Simulationsphantom 1 untersucht worden.
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Abbildung 7.8: Simulationsphantom 1. Markoff-GEM-Algorithmus. Links: Recovery-
Koeflizient. Rechts: prozentuale Standardabweichung. Auswertung mit kleiner ROI.

In Abbildung 7.8 sind Recovery-Koeflizient und prozentuale Standardabweichung fiir
verschiedene B-Werte fiir den Markoff-GEM-Algorithmus aufgetragen. Der Recovery-Ko-
effizient steigt fiir wachsendes 8 an und nihert sich dabei dem Wert 1. Die Kurve erscheint
in ihrem Verlauf bis 8 = 0,003 wie eine Sittigungskurve. Fiir Werte gréfier als 0,003 lauft
sie steil nach oben. Dieses Verhalten manifestiert sich in den zugehorigen Bildern als
Artefakte. Diese zeigen sich durch eine Art Streifenmuster. Das Bild (Abb. 7.9) schwankt

regelméfig zwischen zwei Werten.

Die Kurve der Standardabweichung féllt bis 8 = 0,003 ab und steigt dann wieder an. Bei
Betrachtung der beiden Kurven, Recovery-Koeflizient und Standardabweichung, und der
mit unterschiedlichen s rekonstruierten Bildern 18t sich 8 = 0,003 als optimaler Wert

definieren.

Abbildung 7.10 stellt die entsprechenden Kurven des Gaufi-EM-Algorithmus fiir verschie-
dene Werte fiir o dar. Die Standardabweichung féllt in dem betrachteten Bereich stetig
bis auf 0,5 ab und erreicht damit sogar noch niedrigere Werte als der Markoff-GEM-
Algorithmus. Der Recovery-Koeflizient fillt allerdings auch stetig ab und entfernt sich
immer mehr von dem erwiinschten Wert 1. Bei sehr hohen Werten fiir 4 hat man in den

Bildern eine fast gleiche Konzentration in dem gesamten Kreisbereich (Abb. 7.11).
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Abbildung 7.9: Simulationsphantom 1. Artefaktbildung beim Markoff-GEM-Algorithmus.
B = 0,005
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Abbildung 7.10: Simulationsphantom 1. Gauf-EM-Algorithmus. Links: Recovery-
Koeffizient. Rechts: prozentuale Standardabweichung. Auswertung mit kleiner ROI.
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Abbildung 7.11: Simulationsphantom 1. Rekonstruktion des Gaufl-EM-Algorithmus bei
grofiem v (0,005)

Bei der Untersuchung verschiedener Datensidtze mit unterschiedlichen Ereigniszahlen, die
mit dem Markoff-GEM-Algorithmus rekonstruiert worden sind, hat sich ein jeweils an-
derer Kurvenverlauf fiir 3 ergeben. Das bedeutet, dafl der optimale Wert § fiir verschie-
dene Ereignisdichten unterschiedlich ist. Dieser Zusammenhang ist genauer untersucht
worden: Zum einen ist es wichtig, den Wert fiir # nicht zu grofl zu wihlen, um keine
fehlerhaften Strukturen zu erhalten. Zum anderen soll das Verfahren die gegebene Vorin-
formation auch tatsdchlich ausnutzen. In Abbildung 7.12 sind fiir verschiedene Konzen-
trationsdichten die optimalen §-Werte aufgetragen. Diese Werte sind aus den Kurven fiir
den Recovery-Koeflizienten und die Standardabweichung zusammen mit einer subjektiven
Kontrolle der rekonstruierten Bilder beziiglich Artefakte erzeugt worden. Diese Kurve ist
mit einer zweifachen Exponentialfunktion ”gefittet” worden. Mit den gefundenen Para-
metern ist es mdglich, bei der Rekonstruktion einen geeigneten Wert fiir # abhingig von
der vorliegenden Ereignisdichte zu bestimmen. Seien Ng die Anzahl der Ereignisse pro

Pixel, so ergab sich die folgende Funktion:
Bideat(Ng) = 0,0094 % exp(—0,024 x Ng) 4+ 0,0016 * exp(—0,0014 x Ng) (7.3)

Man erkennt, dafl die "gefittete” Kurve im interessierenden Bereich (ca. 50 bis 300 Ez-
eignisse pro Pixel) sehr nah an der gemessenen Kurve liegt. Ziel ist es, diese berechneten
Werte fiir 8 in den Rekonstruktionsalgorithmus einzubeziehen. Da aber beim Start der

Iterationen die Ereignisdichte noch nicht bekannt ist, wird vorgeschlagen, in jedem Schritt
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die aktuelle Ereignisdichte fiir jede Region zu bestimmen und daraus jeweils die Werte

fiir 4 neu zu berechnen.
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Abbildung 7.12: optimales 3 (aus Simulationsphantom 1) gegen Ereignisdichte; "gefittet”

mit zweifacher Exponentialfunktion.

Dieses Verfahren ist an dem Simulationsphantom 3 (Abb. 7.3) iiberpriift worden. Dieses
Phantom ist aus mehreren Regionen mit unterschiedlichen Konzentrationen zusammenge-
setzt. Die einzelnen Regionen sind hierbei Kreise mit einem Radius von 20 mm und
somit kleiner als die Regionen, aus denen die ¢deale Betafunktion berechnet wurde. Im
folgenden Abschnitt findet sich eine genaue Betrachtung der Objektgréfle in Zusam-
menhang mit 8. An dieser Stelle sei nur erwdhnt, dafi mit einem Radius von 20 mm
bereits ein kritischer Wert fiir die Objektgréfle erreicht wird, bei dem eine geringe Ver-
schlechterung des Recovery-Koeflizienten beim Markoff-GEM-Algorithmus gegeniiber dem
ML-EM-Algorithmus fast zwangsldufig auftritt. In Abbildung 7.13 sind fiir das Simula-
tionsphantom 3 mit niedriger Hintergrundkonzentration die Kurven fiir den Recovery-
Koeffizienten und die Standardabweichung aufgetragen. Mit dem iterativen Berechnungs-
verfahren ergaben sich fiir die einzelnen Regionen 3-Werte zwischen 0,01 und 0,0004. Zum
Vergleich sind die Kurven fiir den ML-EM-Algorithmus und fiir den Markoff-GEM-Algo-
rithmus mit verschiedenen festen B-Werten aufgetragen: # = 0,0005 ein eher niedriger
Wert und 8 = 0,002 ein hoher Wert. Man sieht, dafl die Kurve mit den iterativ berech-
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neten idealen B-Werten sowohl fiir den Recovery-Koeflizienten als auch fiir die Standard-

abweichung bis auf wenige Abweichungen sehr nah an der besten Kurve liegt.
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Abbildung 7.13: Simulationsphantom 3. Niedrige Auflenkonzentration. Recovery-Koef-

fizient und Standardabweichung fiir ML-EM- Algorithmus, Markoff-GEM-Algorithmus mit
B = 10,0005, 8 = 0,002 und Bigeqs- Auswertung mit kleiner ROL.
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Abbildung 7.14: Simulationsphantom 3. Hohe Aufenkonzentration. Wie Abbildung 7.13.

Beziiglich des Recovery-Koeffizienten liegt die Kurve mit 8 = 0, 0005 fiir einzelne Regionen
besser. Dafiir ist die entsprechende Kurve der Standardabweichung wesentlich schlechter.
Das genau umgekehrte gilt bei dem [-Wert von 0,002. Hier ist der Recovery-Koeflizient
wesentlich schlechter im Vergleich zu den iterativ ermittelten idealen 8-Werten. Dagegen

iegt die Kurve der Standardabweichung fiir fast alle Regionen niedriger. In Abbildung
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7.14 sind die entsprechenden Kurven bei einer hohen Aufilenkonzentration dargestellt. Dort

zeigen sich ganz analoge Ergebnisse.

Daraus 1d8t sich ableiten, daf} eine differenzierte Berechnung der 5-Werte fiir die unter-

schiedlichen Regionen eines zusammengesetzten Phantoms durchaus angemessen ist.

Da fiir den Gaufl-EM-Algorithmus keine optimalen ~-Werte fiir die verschiedenen Ereignis-
dichten gefunden wurden, kann fiir die Bestimmung der «-Werte kein analoges Ver-
fahren vorgeschlagen werden. Die Standardabweichung ist hier zwar noch niedriger als
bei dem Markoff-GEM-Algorithmus, aber der erniedrigte Recovery-Koeflizient des Gauf-
EM-Algorithmus stellt einen Nachteil dar.

Die Erniedrigung des Recovery-Koeffizienten kann folgendermafilen begriindet werden.
Die a priori Information geht von einer perfekten Datenaufnahme aus. Sie lifit Unge-
nauigkeiten bei der Mefidatenaufnahme unberiicksichtigt. Hierzu zéhlen die Unschérfe-
eigenschaften der Detektoren und ebenso die Diskretisierung des Mefraumes, die eine
andere Diskretisierung als die des Bildraumes ist. Bei der iterativen Hin- und Riickprojek-
tion der Mefidaten fallen diese Ungenauigkeiten jedoch ins Gewicht. Damit widersprechen
sich die Information der Mefidaten und die a prior: Information. Die Erniedrigung der
Konzentration, die beim ML-EM-Algorithmus nur auf den Bereich des Partialvolumenef-
fektes, also der Kreisrdnder, beschrinkt ist, ist beim Gauf-EM-Algorithmus homogen auf

den gesamten Kreisbereich verteilt.

Bei den oben durchgefiithrten Mefireihen wurde die ROI so gelegt, dafl der Partialvolumen-
effekt keine Rolle spielt. Die ROI stellt einen Kreis mit einem Radius von 90 mm mit dem
gleichen Mittelpunkt wie der Kreis des Phantoms dar. Legt man nun die ROI so, daf} der
gesamte Bereich des Phantoms iiberdeckt wird, so ist der zugehorige Recovery-Koeflizient
des GauB-EM-Algorithmus gegeniiber dem ML-EM Algorithmus sogar erhoht. Die Werte
sind in Abbildung 7.15 aufgezeichnet.

Vorschlage, dieses Verschmieren des Partialvolumeneffektes iiber den gesamten Bereich
einer zusammenhéngenden Region zu unterdriicken, konnen die Folgenden sein. Zum
einen kann sowohl die Verschmierung bei der Aufnahme der Mefidaten als auch die Ver-
schmierung bei der Hin- und Riickprojektion durch Einbeziehung in die Wahrscheinlich-
keitskoeffizienten beriicksichtigt werden. Zum anderen kénnte v in dem Ubergangsbe-
reich von zwei Regionen erniedrigt werden, um hier den Einflufl der a prior: Information

zu vermindern. Eine weitere Moglichkeit wire es, zwischen zwei Regionen mit hohem
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Konzentrationsunterschied eine neue Region einzufiihren und mit dem regionalen ML-

EM-Algorithmus zusédtzliche Schitzwerte hierfiir zu berechnen.
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Abbildung 7.15: Recovery-Koeflizient bei Gaufl-EM-Algorithmus innerhalb einer grofien

ROI, die den gesamten Kreis von Simulationsphantom 1 umfafit.

7.3.3 Einflufl der Objektgrofie

Um die Objektgréfle als Einflufifaktor auf die Rekonstruktionsalgorithmen zu untersuchen,
wurde Simulationsphantom 2 (Abb. 7.2) betrachtet. Dabei wurde eine realistische Ereignis-
dichte gewihlt, fiir die sich ein optimales 8 mit Formel (7.3) von 0,002 ergibt.

In der Reihe von unterschiedlichen Radien bei Simulationsphantom 2 gilt fiir diejenigen
Kreise, deren Radien kleiner als 30 mm sind, dafl der Recovery-Koeflizient fiir die rekon-
struierten Bilder beim Markoff-GEM-Algorithmus gegeniiber dem ML-EM-Algorithmus
erniedrigt ist (zwischen 1% und 4%). Dies ist selbst bei sehr kleinen Werten von 3 der Fall.
Zudem 14t bei kleineren Radien die Verringerung der Standardabweichung gegeniiber der
Standardabweichung beim ML-EM-Algorithmus nach. Bei einem Kreis mit einem Radius
von 100 mm ist die Standardabweichung fiir 8 = 0,002 gegeniiber dem ML-EM-Algorith-
mus um 80% vermindert, bei einem Radius von 10 mm nur noch um 50%, und bei einem

Radius von 8 mm sogar nur um 35%.
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Abbildung 7.16: Simulationsphantom 2. Markoff-GEM-Algorithmus. Verlauf des
Recovery-Koeflizienten gegen 8 bei unterschiedlichen Objektgréfien. Auswertung mit
kleiner ROL.

In Abbildung 7.16 findet sich der Verlauf des Recovery-Koeffizienten fiir verschiedene
Werte von 8. Fiir 8 = 0 wird die a priori Information gar nicht gewertet und der Markoft-
GEM-Algorithmus wird zum ML-EM-Algorithmus. Es sind exemplarisch Kurven fiir die
Radien 10, 20 und 30 mm dargestellt. Bei einem Radius von 10 mm fillt der Recovery-
Koeffizient in einer Geraden von 0,945 auf 0,925 ab. In dem mittleren Diagramm, das
sich auf einen Radius von 20 mm bezieht, ist der Abfall bei sehr kleinen Werten von 8
(0,0002 und 0,0005) bereits etwas verzégert. Bei einem Radius von 30 mm findet sich
zunéichst ein Anstieg des Recovery-Koeflizienten ebenfalls bei 8 = 0,0002 und 0,0005, um
dann bei gréfleren B-Werten wieder abzufallen. Fiir Radien, die kleiner als 10 mm sind,
fallt der Recovery-Koeflizient in einer Geraden ab, die mit kleinerem Radius zunehmend
steiler wird. Fiir Phantome mit Radien gréfier als 30 mm ist im untersuchten Bereich
(B8 = 0,0002 bis 8 = 0,003) ein Anstieg des Recovery-Koeffizienten zu verzeichnen.

Die Verringerung des Recovery-Koeffizienten bei kleinen Objekten, die mit dem Markoff-
GEM-Algorithmus rekonstruiert werden, 148t sich noch besser erkliren als die Verringerung
des Recovery-Koeflizienten beim Gaufl-EM-Algorithmus im letzten Abschnitt. Der Mar-
koff-GEM- Algorithmus fordert durch die a priori Verteilung, dafl benachbarte Pixel zu
dhnlichen Konzentrationen tendieren. In jedem Iterationsschritt wird ein gréflerer Bereich
einer zusammenhidngenden Region von dieser Tendenz erfafit. Damit tendieren die ge-

samten Ereignisse, die einer zusammenhéngenden Region zugeordnet werden, dazu, sich
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iiber diese Region gleichmiBig zu verteilen. Durch den Partialvolumeneffekt wird ein Teil
der Ereignisse, die im Randbereich der betrachteten Region stattgefunden haben, den
angrenzenden Regionen zugeordnet. Haben die angrenzenden Regionen eine geringere
Ereignisdichte, so werden der gesamten Region zu wenig Ereignisse zugeordnet. Durch
die Markoffeigenschaft, die mit der Vorinformation eingebracht wird, werden jedoch diese
fehlenden Ereignisse vom Rand her iiber die gesamte Region verteilt. Dieser Effekt ist bei
grofieren Objekten nicht so stark. Zum einen ist der Anteil der Fliche einer grofien kreisfor-
migen Region, die vom Partialvolumenefiekt betroffen ist, wesentlich kleiner. Zum anderen
braucht es auch mehr Iterationen, bis bei einem groflen Kreis die zu wenig geschitzten

Ereignisse sich vom Rand bis zur Kreismitte verteilt haben.
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Abbildung 7.17: Simulationsphantom 2. Wie Abbildung 7.16 Verlauf des Recovery-
Koeflizienten.Auswertung mit grofer ROL

Die Kurven in Abbildung 7.16 sind mit einer ROI erzeugt worden, die den Randbereich
der Kreise je nach Kreisgrofe zwischen 3 und 5 mm ausspart. In einem weiteren Versuch
wurde die ROI so gelegt, daf} sie den gesamten Bereich des Phantoms umfafit. Hier tritt
der Effekt auf, daf} der Recovery-Koeflizient auch fiir Kreise mit Radien von 10, 20 und
30 mm ansteigt ausgehend von dem entsprechend niedrigeren Niveau. In Abbildung 7.17
sind die zu Abbildung 7.16 analogen Kurven fiir die groffe ROI angegeben.



92 Kapitel 7. Ergebnisse

Radius 10mm Radius 20mm Radius 30mm
1.00 1.00 1.00
98 ~1 .
0.85 o 099
0.96 < 058
0,90
oo ]
o 097
£ oss- £ oo ¥
0.95 -]
0.20 - PR
0.80 — e ——— e e — o —0 —
—_— -~ —° 0.95 < —
Pk - 088 o
075 4~ —— groe RO I 0ss &~
— - klging RO! i
070 T T T 084 T T T 083 T T T
00000 00005 00010 00015  0.0020 0.0000 00005 00010 00015  0.0020 00000 00005 00010 00015 00020
Y Y Y

Abbildung 7.18: Simulationsphantom 2. Gauf-EM-Algorithmus. Verlauf des Recovery-
Koeffizienten gegen 4 bei unterschiedlichen Objektgrofen. Auswertung mit klezner ROI.

Die Kurven in Abbildung 7.18 beziehen sich auf dieselben Phantome, rekonstruiert mit
dem GauB-EM-Algorithmus. Dabei zeigt der Graph mit der durchgezogenen Linie den
Recovery-Koeflizient innerhalb der kleinen ROI und der Graph mit der gestrichelten Linie
den Recovery-Koeflizient innerhalb der grofen ROI, die den gesamten Phantombereich
umfaflt. Nachdem bereits bei Kreisen mit 100 mm Radius ein Absinken der Recovery-
Koeffizienten zu verzeichnen ist, ist es nicht verwunderlich, dafl man denselben Effekt
auch bei Kreisen mit kleineren Radien feststellen kann. Im Gegensatz dazu ist bei der

groflen ROI ein Anstieg des Recovery-Koeflizienten zu verzeichnen.

Im vorhergehenden Abschnitt wird die Verminderung des Recovery-Koeffizienten beim
Markoff-GEM-Algorithmus durch eine gleichméflige Verteilung von fehlenden Ereignissen
iiber die gesamte Region beschrieben. Man kann sich vorstellen, daf} dieser Effekt von der

Anzahl der durchgefithrten Iterationen abhéngt.

Deshalb wird im folgenden das Verhalten des Recovery-Koeflizienten fiir einen festen Wert
von 3 iiber die Anzahl durchgefiihrter Iterationsschritte verfolgt. Dafiir wird ein Phantom
mit einem Radius von 15 mm gewdhlt. In Abbildung 7.19 sind links Recovery-Koeffizient
und rechts Standardabweichung iiber die Iterationen aufgetragen. In der Tat erkennt
man fir die kleine ROI (durchgezogehe Linie) zundchst ein Ansteigen des Recovery-

Koeffizienten, der von Iteration 6 bis 8 sein Maximum erreicht, bevor er abfillt.
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Abbildung 7.19: Simulationsphantom 2. Markoff-GEM-Algorithmus. Verlauf des
Recovery-Koeflizienten iiber Iterationsschritte bei festem 3 (0,0002).
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Abbildung 7.20: Simulationsphantom 2. Gauf$-EM-Algorithmus. Verlauf des Recovery-
Koeflizienten iiber Iterationsschritte bei festem ~ (0,0002).

Der gestrichelte Graph zeigt wieder die gréflere ROI. Hier ist ein gleichm&figer Anstieg
und eine Art Sdttigung zu verzeichnen. Fast derselbe Verlauf ergibt sich fiir den Gauf-
EM-Algorithmus, fiir den die zugehorigen Graphen in Abbildung 7.20 gezeigt sind.

Allerdings wird bei einem einfachen Kreisphantom, wie es Simulationsphantom 2 darstellt,
mit einem iterativen Rekonstruktionsalgorithmus bereits nach wenigen Schritten die ge-
suchte Konzentration erreicht (bereits nach 6 Schritten Abb. 7.19 und 7.20). Bei kom-
plexeren Objekten wird nach so wenigen Iterationsschritten noch nicht der gesuchte
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Konzentrationswert angenommen. Trotzdem ist aber bei hoheren Iterationzahlen bereits
eine Verteilung der aufgrund des Partialvolumeneffektes fehlenden Ereignisse {iber den
gesamten Regionenbereich zu verzeichnen. Um grundsdtzlich den Partialvolumeneffekt
zu vermindern, sollte die Punkt-Bild-Funktion, die die Verschmierung der Detektoren
beschreibt, iiber die Wahrscheinlichkeitskoeffizienten p;; bei der Hin- und Riickprojektion
beriicksichtigt werden. Eine weitere Moglichkeit wére es, die a prior: Information erst in
den letzten zum Beispiel 10 Iterationsschritten zu verwenden und in den ersten Iterationen
den ML-EM-Algorithmus durchzufiihren.

7.3.4 Einflufl fehlender Regionen in der Vorinformation

“o\ L (@Y
®@@ ®@@

Abbildung 7.21: Links: vollstindige Vorinformation iiber den strukturellen Aufbau von
Simulationsphantom 3; rechts: unvollstdndige Vorinformation, die sich ohne Kenntnis von

Region 3 ergibt. Region 3 wird mit der dufieren Region A identifiziert.

In diesem Abschnitt soll untersucht werden, welchen Einflufl die Anwendung unvollstdndi-
ger Vorinformation auf die rekonstruierten Bilder hat. Es werden einzelne Regionen als
unbekannt angenommen. In Abbildung 7.21 ist dies am Beispiel von Simulationsphantom
3 schematisch dargestellt. Auf der linken Seite ist das Phantom vollstdndig mit allen geo-
metrischen Regionen, aus denen es sich zusammensetzt, dargestellt. Auf der rechten Seite
wird davon ausgegangen, dafl nur Kenntnis iiber den dufleren Kreis und 5 der 6 inneren
Kreise vorhanden ist. Die Pixel, die vorher Region 3 zugeordnet worden sind, werden jetzt

der umgebenden Region A zugeordnet. Die beiden Regionen fallen zusammen. Die Unter-
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suchung dieser Problematik kann von Bedeutung sein, wenn Strukturen, die im PET-Bild
unterschiedliche Aktivitdtskonzentrationen aufweisen, in der zugehérigen MRT- Aufnahme

nicht differenziert werden kénnen.

Es wird Simulationsphantom 3 betrachtet und der Datensatz mit niedriger Konzentra-
tion in der dufleren Region A verwendet. In einzelnen Versuchen bleiben die Regionen
1 bis 6 bei der Erzeugung der Vorinformation unberiicksichtigt. Die Pixel der unberiick-
sichtigten Region fallen beziiglich der Vorinformation mit den Pixeln der Region A zu
einer Region zusammen. Der Konzentrationsunterschied zwischen den beiden Regionen,
der dufleren Region und der unberiicksichtigten inneren Region, ist fiir jede der 6 Regionen
verschieden. Fiir Region 1 betrigt das Verhiltnis zur dufleren Region 10:1, welches den
niedrigsten Konzentrationsunterschied darstellt. Der héchste Konzentrationsunterschied

iefert ein Verhaltnis zur dufleren Region von 60:1 (Region 6).

Zunichst werden die Ergebnisse des Markoft-GEM-Algorithmus vorgestellt. Fiir jede Vor-
information wird die Rekonstruktion mit unterschiedlichen B-Werten durchgefiihrt. Als
Referenz dienen die Ergebnisse des Markoff-GEM-Algorithmus mit vollstindiger Vorin-

formation.
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Abbildung 7.22: Simulationsphantom 3. Markoff-GEM-Algorithmus mit und ohne Kennt-
nis von Region 3. Recovery-Koeffizient und Standardabweichung von Region 3. Auswer-

tung mit kleiner ROL
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Beispielhaft werden der Recovery-Koeffizient und die Standardabweichung fiir Region 3
in Abbildung 7.22 dargestellt. Die Auswertung wurde mit einer kleinen ROI durchgefiihrt.
Die durchgezogenen Linien beziehen sich auf die Rekonstruktion mit vollstindiger Vor-
information, die gestrichelten Linien auf die Rekonstruktion mit fehlerhafter Vorinforma-
tion. Der Wert des Recovery-Koeffizienten bei Rekonstruktion ohne Kenntnis der Grenze
zwischen Region 3 und Region A ist hoher als bei Rekonstruktion mit Kenntnis der Grenze.
Dieser Unterschied liegt im Bereich zwischen 0,2 und 0,5%. Die Standardabweichung ist
fast identisch. Eine Erhéhung des Recovery-Koeflizienten findet sich in analoger Weise bei

allen 6 Regionen.
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Abbildung 7.23: Simulationsphantom 3. Markoff-GEM-Algorithmus mit und ohne Kennt-
nis von Region 3. Recovery-Koeflizient und Standardabweichung von Region 3. Auswer-

tung mit grofier ROI.

Die gleiche Auswertung ist mit einer groflen ROI, die den gesamten Bereich von Region
3 umfafit, durchgefithrt worden. Das Ergebnis ist in Abbildung 7.23 dargestellt. Hier ist
der Recovery-Koeffizient bei Rekonstruktion mit Kenntnis hoher als bei Rekonstruktion
ohne Kenntnis von Region 3. Die Kurven laufen auseinander. Das heifit, der Recovery-
Koeflizient wird fiir zunehmendes § bei korrekter Vorinformation gréfler und nimmt bei

unvollstindiger Vorinformation ab.

Bei Simulationsphantom 3 sind starke Konzentrationsdifferenzen zwischen den betrachte-
ten Regionen 1 bis 6 und der &ufleren Region A vorhanden. Fiir diesen Fall erweist sich das

Fehlen einzelner Regionen fiir den ML-EM-Algorithmus als unkritisch. Im rekonstruierten
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Bild zeichnet sich die Verwendung vollstindiger Vorinformation gegeniiber der Verwen-

dung unvollsténdiger Vorinformation durch schérfere Grenzen aus.

Im folgenden wurde nun dasselbe Experiment mit dem Gauf-EM-Algorithmus durchge-
fihrt. Wieder wird als Beispiel Region 3 ausgewahlt. Das Verhiltnis der simulierten
Konzentrationen zwischen &uflerer Region A und innerer Region 3 betrigt 1:30. Bei der
Generierung der Vorinformation fiir den Gau$-EM Algorithmus wird Region 1 und Region
A gemeinsam ein erwarteter mittlerer Konzentrationswert zugeordnet, der sich aus den
insgesamt in diesem Bereich stattfindenden Ereignissen ergibt. Fiir die zusammengefafite
Region 148t sich aus den Verhéltnissen der Konzentrationen und den Verhéltnissen der
Flichen die erwartete Konzentration errechnen. Fiir den hier betrachteten Fall liegt dieser
Wert im Verhéltnis zu den tatsichlichen Konzentrationen bei 2,45 : (1 : 30).
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Abbildung 7.24: Simulationsphantom 3. GauB-EM-Algorithmus mit und ohne Kenntnis
von Region 3. Recovery-Koeffizient und Standardabweichung von Region 3. Auswertung
mit kleiner ROL

In Abbildung 7.24 sind nun Recovery-Koeffizient und Standardabweichung fiir Region 3
aufgetragen. Der Recovery-Koeffizient strebt fiir zunehmendes « stark nach unten. Selbst
bei sehr kleinem 4 (0,0005) ist er mit 0,85 gegeniiber dem Recovery-Koeffizient bei kor-

rekter Vorinformation von 0,97 unakzeptabel stark vermindert.
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Abbildung 7.25: Simulationsphantom 3. Gaufl-EM-Algorithmus ohne Kenntnis von Region
3. Rekonstruiertes Bild.

Abbildung 7.25 soll verdeutlichen, wie das rekonstruierte Bild des Gauf-EM-Algorithmus
durch die falsche Vorinformation, die sich aus der Unkenntnis von Region 3 ergibt, veréin-
dert ist. Zum einen ist die Konzentration stark erniedrigt. Sie ist in etwa gleich der Konzen-
tration in Region 2, obwohl die simulierte Konzentration in Region 3 um die Hélfte héher

liegt. Zum anderen ist der Rand von Region 3 stark verschwommen.

Fiir den Gauf-EM-Algorithmus ist die Unkenntnis einzelner Regionen sehr kritisch. Wer-
den dadurch zwei Regionen zusammengefaft, die sehr unterschiedliche Konzentrationen

aufweisen, so ist die Konzentration im rekonstruierten Bild stark verfilscht.

Im folgenden wird der Einfluf unvollstindiger Vorinformation bei niedrigen Konzentra-
tionsdifferenzen untersucht. Simulationsphantom 5 (Abb. 7.5) besteht aus einem Huferen
Kreis mit einem eingebetteten inneren Kreis und weist ein Konzentrationsverhiltnis zwi-
schen diesen Regionen von 5 : 6 auf. Fiir dieses Phantom wird die Region des inneren
Kreises als unbekannt angenommen. Damit ergibt sich die Vorinformation allein aus dem
grofen Kreis. Zum Vergleich werden Rekonstruktionen mit dem ML-EM-Algorithmus und
mit vollstdndiger Vorinformation durchgefiihrt. Es soll gepriift werden, bei welchen Rekon-
struktionsmethoden der innerer Kreis differenzierbar ist. Neben der geringen Konzen-
trationsdifferenz zwischen &ufierer und innerer Region kommt erschwerend die geringe
Objektgrofie der inneren Region hinzu, deren Radius fiir die verschiedenen Datensitze

zwischen 4 und 15 mm betrigt.
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Abbildung 7.26: Simulationsphantom 5. Recovery-Koeflizient und Standardabweichung.
ML-EM-Algorithmus, Markoff-GEM-Algorithmus mit unvollstdndiger und vollstindiger

Vorinformation. Auswertung mit klezner ROI.

Zunichst wird der Markoff-GEM-Algorithmus getestet. Die Werte fiir Recovery-Koeffi-
zient und Standardabweichung sind in Abbildung 7.26 gegen den Radius des inneren
Kreises aufgetragen. Man kann an diesen Kurven keinen Zusammenhang zur Objektgréfie
ablesen. Die grofien Schwankungen der Recovery-Koeffizienten fiir eine feste Rekonstruk-
tionsmethode haben ihren Grund in der Grofle der ROIs, die zum Teil nur aus weni-
gen Pixeln bestehen und deshalb grofie statistische Schwankungen erwarten lassen. Beim
Recovery-Koeflizienten des inneren Kreises liegt die Kurve, die sich auf die Anwendung
unvollstdndiger Vorinformation beziehﬁ, am niedrigsten. Die Differenz zu den anderen
Kurven ist bei Radius 4 mm am gréfiten. Ansonsten liegt fiir jede Objekigréfie ein an-
deres Verfahren in etwa auf dem gleichen Niveau. Beim Recovery-Koeflizient des dufleren
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Kreises liegen die Kurven mit und ohne vollstindiger Vorinformation fast deckungsgleich.
Dasselbe gilt fiir die Standardabweichung sowohl des inneren als auch des dufleren Kreises.

In Abbildung 7.27 sind nun die zugehérigen rekonstruierten Bilder des simulierten Daten-
satzes mit einem inneren Kreisradius von 8 mm abgebildet. Fiir den ML-EM-Algorithmus
lafit sich in der Mitte des Phantoms eine Erhéhung der Konzentration wahrnehmen.
Jedoch ist eine Identifizierung des inneren Kreisobjektes aufgrund der grofien statisti-
schen Streuung nicht méglich. Im mittleren Bild, welches das Ergebnis des Markoff-GEM-
Algorithmus mit unvollstdndiger Vorinformation darstellt, ist in der Mitte der innere Kreis
als hellere Region zu erkennen. Eine scharfe Abgrenzung von der dufleren Region ist jedoch
nur bei Verwendung der korrekten Vorinformation, wie auf der rechten Seite dargestellt,

moglich.

Abbildung 7.27: Simulationsphantom 5. Rekonstruierte Bilder. ML-EM-Algorithmus
(links), Markoff-GEM-Algorithmus mit unvollstindiger (Mitte) und vollstindiger Vor-

information (rechts).

Zur Verdeutlichung zeigt Abbildung 7.28 Profillinien aus den drei rekonstruierten Bildern.
Diese wurden jeweils horizontal durch die Mitte der Bilder gelegt. Das linke Profildia-
gramm zeigt den gesamten Bereich des Phantoms iiber den Durchmesser von 80 mm des
dufleren Kreises, was in dieser Darstellung einem Bereich von 40 Pixeln entspricht. Das
rechte Profil zeigt die Vergréfilerung eines Ausschnittes hiervon. Dieser Teil beinhaltet den
besonders interessierenden Bereich der Uberginge von der dufieren zur inneren Region

und umgekehrt.
Es zeigt sich fiir den ML-EM-Algorithmus, dafl die innere Region bedingt durch den
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geringen Konzentrationsunterschied und die geringe Grofie im Rauschen untergeht. Das
Profil fiir den Markoff-GEM-Algorithmus mit unvollstdndiger Vorinformation zeigt einen
viel glatteren Verlauf. Infolge dessen 148t sich auch der kleine Bereich hoherer Konzen-
tration innerhalb der inneren Region identifizieren. Fiir den Markoff-GEM-Algorithmus
mit vollstindiger Vorinformation finden sich an den Ubergingen vom #ufleren zum in-
neren Kreis steile Kanten. Diese sind im vergrofierten Ausschnitt des Profils durch Pfeile

markiert.
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Abbildung 7.28: Simulationsphantom 5. Profile durch die rekonstruierten Bilder aus Abb.
7.27.

Im folgenden wurde Simulationsphantom 5 mit dem Gauf-EM-Algorithmus rekonstru-
iert. In Abbildung 7.29 finden sich Recovery-Koeffizient und Standardabweichung fiir den
ML-EM-Algorithmus und den Gaufl-EM-Algorithmus mit unvollstindiger und vollstindi-
ger Vorinformation. Da die Konzentrationen fiir die innere und die duflere Region recht
nah beieinander liegen, weicht der erwartete Konzentrationswert in der unvollstindigen
Vorinformation entsprechend weniger von den simulierten Konzentrationen ab. Trotzdem
liegt der Recovery-Koeffizient fiir die innere Region wesentlich unter dem entsprechenden

Recovery-Koeffizient bei korrekter Vorinformation.
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Abbildung 7.29: Simulationsphantom 5. Recovery-Koeflizient und Standardabweichung.
ML-EM-Algorithmus, Gau-EM-Algorithmus mit unvollstindiger und vollstdndiger Vor-

information. Auswertung mit kleiner ROIL.

In Abbildung 7.30 sind die rekonstruierten Bilder des Datensatzes mit 8 mm Radius des
inneren Kreises gezeigt. Das linke Bild zeigt das bereits in Abbildung 7.27 abgebildete
Ergebnis des ML-EM-Algorithmus. In der Mitte sieht man das rekonstruierte Bild, das
mit unvollstindiger Vorinformation erzeugt worden ist. Hier erkennt man, daff im Be-
reich des inneren Kreises eine h6here Konzentration im Vergleich zum #ufleren Bereich
vorherrscht, ohne dafl jedoch der Kreis als solches zu erkennen wire. Im rechten Bild,

welches mit vollstdndiger Vorinformation rekonstruiert wurde, sind beide Regionen klar

zu unterscheiden.
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Abbildung 7.30: Simulationsphantom 5. Rekonstruierte Bilder. ML-EM-Algorithmus
(links), Gaufi-EM-Algorithmus mit unvollstindiger (Mitte) und vollstindiger Vorinfor-

mation (rechts).
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Abbildung 7.31: Simulationsphantom 5. Profile durch die rekonstruierten Bilder aus Abb.
7.30.

Die Profillinien in Abbildung 7.31 bestitigen die oben gemachten Aussagen. Im Pro-

fil des mit unvollstindiger Vorinformation rekonstruierten Bildes zeigt sich der innere
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Kreis nur durch ein minimales Anheben der Konzentrationswerte bei einem fast gleich-
bleibenden Konzentrationsverlauf iiber das gesamte Profil. Im Profil des Bildes, welches
mit vollstindiger Vorinformation rekonstruiert wurde, lassen sich die Ubergéinge zwischen
den unterschiedlichen Regionen anhand der steilen Kanten gut nachvollziehen. Sie sind im

vergroflerten Ausschnitt wieder durch Pfeile markiert und noch klarer sichtbar als beim

Markoff-GEM-Algorithmus.

Simulationsphantom 6 (Abb. 7.6) ist aus 3 Kreisen zusammengesetzt. Der innere Kreis
Liegt etwas nach rechts verschoben im mittleren Kreis. Abhéngig vom Radius des mitt-
leren Kreises, wird der Ubergang des mittleren Kreises vom inneren zum #ufleren Kreis
an der schmalsten Stelle bis zu 3 mm eng. Die Rekonstruktionen werden mit dem ML-
EM-Algorithmus und unter Einbeziehung der unvollstindigen und der vollsténdigen Vor-
information mit dem entsprechenden Rekonstruktionsalgorithmus durchgefiihrt. Fiir die
unvollstindige Vorinformation wird die innere Region als unbekannt angenommen. Damit
fallen die Pixel des inneren Kreises mit den Pixeln des mittleren Kreises zu einer Region
zusammen. Es soll untersucht werden, inwieweit der enge Bereich des mittleren Kreises
auch mit dieser unvollstindigen Vorinformation identifiziert werden kann. Dabei sind
ebenso wie bei Simulationsphantom 5 geringe Konzentrationsunterschiede zwischen den

einzelnen Regionen gewidhlt worden.

Als erstes werden die Rekonstruktionen mit dem Markoff-GEM-Algorithmus durchgefiihrt.
In Abbildung 7.32 sind Recovery-Koeflizient und Standardabweichung fiir den inneren
Kreis und den mittleren Kreis aufgezeichnet. Die ROI ist fiir den mittleren Kreis inner-
halb des Bereiches der engsten Stelle gelegt worden und ist nur wenige Pixel grof}. Inner-
halb des inneren Kreises, der einen festen Radius von 15 mm aufweist, unterscheiden sich
die Werte des Recovery-Koeflizienten und der Standardabweichung fiir den Markoff-GEM-
Algorithmus mit vollstdndiger und unvollstindiger Vorinformation minimal. Fiir den mitt-
leren Kreis ist der Recovery-Koeflizient bei unvollstindiger Vorinformation gegeniiber dem
Recovery-Koeffizienten bei vollstindiger Vorinformation um 1 bis 2 Prozent niedriger.
Auch der Recovery-Koeflizient des ML-EM-Algorithmus liegt leicht besser.
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Abbildung 7.32: Simulationsphantom 6. Recovery-Koeflizient und Standardabweichung.
ML-EM-Algorithmus, Markoff-GEM-Algorithmus mit unvollstindiger und vollstdndiger

Vorinformation. Auswertung mit klesner ROL.

In den rekonstruierten Bildern (Abb. 7.33) zeigt sich links beim ML-EM-Algorithmus,
daf} sich mittlerer und innerer Kreis an der engsten Stelle kaum differenzieren lassen.
Der Konzentrationsunterschied geht fast vollig im Rauschen unter. Beim rekonstruierten
Bild, das mit unvollstindiger Vorinformation mit dem Markoff-GEM-Algorithmus erzeugt
wurde, it sich dieser Bereich, der durch weiche Uberginge gekennzeichnet ist, erfassen.
Bei der Verwendung vollstindiger Vorinformation sind alle Grenzen scharf und die einzel-

nen Regionen sind klar zu differenzieren.
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Abbildung 7.33: Simulationsphantom 6. Rekonstruierte Bilder. ML-EM-Algorithmus
(links), Markoff-GEM-Algorithmus mit unvollstindiger (Mitte) und vollsténdiger Vor-

information (rechts).
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Abbildung 7.34: Simulationsphantom 6. Profile durch die rekonstruierten Bilder aus Abb.
7.33.
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Die Profillinien bestitigen diese Aussage in &hnlicher Weise wie bei Phantom 5 (Abb.
7.34). Die Linien sind horizontal durch die Mitte der rekonstruierten Bilder gelegt. Fiir
den ML-EM-Algorithmus geht der Ubergang zwischen mittlerem und innerem Kreis auf
der rechten Seite fast vollstindig im Rauschen verloren. Bei dem Profil des Bildes mit
unvollstindiger Vorinformation 1a8t sich dieser Ubergang durch einen weichen Konzentra-
tionsabfall erkennen. Fiir die rekonstruierten Bilder unter Verwendung der vollstindigen

Vorinformation finden sich im Profil an den Ubergangsstellen steile Kanten.

Bei niedrigen Konzentrationsunterschieden ergibt sich eine leichte Verschlechterung des
Recovery-Koeflizienten, wenn beim Markoff-GEM-Algorithmus nicht die vollstindige Vor-
information verwendet wird. Der Recovery-Koeffizient ist auch gegeniiber dem ML-EM-
Algorithmus fiir die vorgestellten Phantome 5 und 6 in geringem Mafe erniedrigt. Diesem
Nachteil steht allerdings die bessere Differenzierbarkeit der unterschiedlichen Regionen

in den rekonstruierten Bildern gegeniiber, die ihren Grund in dem homogeneren Erschei-
nungsbild hat.

Im folgenden Abschnitt findet sich die entsprechende Auswertung des Gaufi-EM-Algorith-
mus mit Simulationsphantom 6. Abbildung 7.35 zeigt fiir die Rekonstruktion mit un-
vollstindiger Vorinformation eine Verringerung des Recovery-Koeflizienten um ca. 10%

fiir den inneren Kreis. Fiir den mittleren Kreis betrigt die Verschlechterung 5%.

In dem zugehdrigen rekonstruierten Bild (Abb. 7.36 Mitte) ist der Bereich des inneren

Kreises identifizierbar durch eine hellere Region, die eine héhere Konzentration andeutet.

In den Profilen (Abb. 7.37) sieht man nur eine minimale Erh8hung der Konzentration
innerhalb des Bereiches des inneren Kreises. Sie liegt wesentlich unter den Werten des
ML-EM-Algorithmus und des Gaufi-EM-Algorithmus mit vollstdndiger Vorinformation.

Auch fiir die Phantome mit geringer Konzentrationsdifferenz finden sich beim Gaufl-EM-
Algorithmus durch die Verwendung von unvollstindiger Vorinformation Verfilschungen
der Konzentrationen in den rekonstruierten Bildern, wie die Profile deutlich zeigen. Die
Verschlechterung der Recovery-Koeflizienten ist nicht akzeptabel. Aufgrund des geringen

Rauschens lassen sich die unberiicksichtigten Regionen dennoch in den rekonstruierten

Bildern differenzieren.
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Abbildung 7.35: Simulationsphantom 6. Recovery-Koeflizient und Standardabweichung.
ML-EM-Algorithmus, Gauf-EM-Algorithmus mit unvollstindiger und vollstindiger Vor-

information. Auswertung mit kleiner ROI.
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Abbildung 7.36: Simulationsphantom 6. Rekonstruierte Bilder. ML-EM-Algorithmus
(links), GauB-EM-Algorithmus mit unvollstindiger (Mitte) und vollstindiger Vorinfor-

mation (rechts).
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Abbildung 7.37: Simulationsphantom 6. Profile durch die rekonstruierten Bilder aus Abb.
7.36.
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7.3.5 Einfluf} kleiner Verschiebungen der Vorinformation

Bei der Verwendung der MRT-Information bei der Rekonstruktion von PET-Bildern
miissen sich der MRT-Datensatz und der PET-Datensatz in der gleichen rdumlichen
Lage befinden. Trotz der Anwendung von Anpassungsalgorithmen (Abschnitt 5.1) bleiben
Verschiebungen von 1 bis 2 mm bestehen. Um diese Fehler nachzubilden, wird bei den
simulierten Phantomen die Vorinformation, die aus Struktur und Lage der einzelnen Ele-
mente des Phantoms besteht, um einige Millimeter verschoben. Der daraus entstehende

Effekt im rekonstruierten Bild wird systematisch untersucht.

Es wird zunidchst Simulationsphantom 4, das Shepp-Logan-Phantom, betrachtet. Seine
geometrische Struktur wird hinsichtlich der Vorinformation in 1 mm-Schritten von 1 bis
zu 5 mm verschoben (Abb. 7.38).

Abbildung 7.38: Simulationsphantom 4 wird um 1 bis 5 mm verschoben.

Im folgenden sind die Ergebnisse der Rekonstruktion mit dem Markoff-GEM-Algorithmus
unter Verwendung der verschobenen Vorinformation zusammengetragen. Die Berechnun-
gen der Recovery-Koeffizienten wurden fiir verschiedenen Werte von 8 (0,001, 0,002 und
0,004) durchgefithrt und lieferten fiir diese 3-Werte einen dhnlichen Verlauf. Bei fast allen
Elementen von Simulationsphantom 4 verbessert sich der Recovery-Koeffizient schritt-

weise bis zu einer Verschiebung von 4 mm und verschlechtert sich erst bei einer Ver-
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schiebung von 5 mm.
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Abbildung 7.39: Simulationsphantom 4. Markoff-GEM-Algorithmus. Recovery-Koeflizient

gegen Verschiebung der Vorinformation. Auswertung mit kleiner ROI.

In Abbildung 7.39 ist der Verlauf des Recovery-Koeflizienten fiir die Elemente EI, K1,
El und E4 bei einem 8 von 0,004 gezeigt. Element EI ist die innere grofle Ellipse, in der
die kleineren Elemente eingebettet sind. Der Recovery-Koeffizient von 0,978 bei korrekter
" Vorinformation fillt hier bei um 1 mm verschobener Vorinformation minimal ab und
steigt bis zu einer Verschiebung von 4 mm steil auf 0,981 an, um dann wieder leicht
abzufallen. Fiir Element K1 - der grofie Kreis mit der hochsten Konzentration - steigt der
Recovery-Koeffizient iiber den gesamten Kurvenverlauf an. Fiir Element E1 - die Ellipse
mit niedrigerer Konzentration als ihre Umgebung - fillt der Recovery-Koeflizient von 1,520
bei korrekter Vorinformation bis auf 1,495 bei einer Verschiebung von 4 mm ab und steigt

dann wieder an. Fiir E4 - eine der kleinen Ellipsen mit geringer Konzentrationsdifferenz



112 Kapitel 7. Ergebnisse

zur Umgebung - findet man einen kontinuierlichen Anstieg bis 4 mm. Diese Ergebnisse
stellen eine Analogie zu den Ergebnissen bei fehlender Vorinformation dar, bei denen sich

ebenfalls in unerwarteter Weise der Recovery-Koeffizient verbessert.

Abbildung 7.40: Simulationsphantom 4. Markoff-GEM-Algorithmus. Rekonstruierte
Bilder mit korrekter Vorinformation (links) und mit um 4 mm verschobener Vorinfor-

mation (rechts).

In Abbildung 7.40 sind die rekonstruierten Bilder bei korrekter Vorinformation und bei um
4 mm nach rechts verschobener Vorinformation gegeniibergestellt. Die folgenden Verdnde-
rungen sind an Element K1 und Element El besonders gut zu erfassen: Die scharfen
Grenzen zwischen den einzelnen Elementen bleiben groftenteils erhalten. Durch die Ver-
schiebung der Vorinformation nach rechts wird die linke Kante eines Elementes jeweils in
den originalen Bereich dieses Elementes hineingeschoben. Im umgebenden Bereich, den
Ellipse EI darstellt, findet man links von der nach innen verschobenen Kante eine Konzen-
trationsverdnderung in Richtung der Konzentration des entsprechenden Elementes. Fiir
den Kreis mit hoher Konzentration K1 sind die Grauwerte erhéht und fiir die Ellipse E1
mit niedriger Konzentration sind sie erniedrigt. Die rechte Kante befindet sich umgekehrt
auflerhalb des originalen Bereiches dieses Elementes. Links der nach auflen verschobenen
Kante findet sich hier ein Bereich innerhalb des Elementes, in dem die Grauwerte in Rich-
tung des Hintergrundes erniedrigt beziehungsweise erhdht sind. Bei der Betrachtung des
rechten Bildes lassen sich so auch ohne Vergleich mit dem korrekten Bild einige Hinweise

auf die Verwendung verschobener Grenzen finden.
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Abbildung 7.41: Simulationsphantom 4. Markoff-GEM-Algorithmus. Profile der rekon-
struierten Bilder mit korrekter Vorinformation (0 mm), und mit um 2 mm und 4 mm

verschobener Vorinformation.

In Abbildung 7.41 sind Profile durch die rekonstruierten Bilder gelegt worden. Es finden
sich dort Profile aus 3 verschiedenen Bildausschnitten: aus dem Bereich von K1, von K2
und El1 und aus dem Bereich von E3 und E4. Die Profile sind horizontal durch das Bild
gelegt. Es sind Profile bei korrekter Vorinformation und bei Vorinformation, die um 2 und
um 4 mm verschoben wurde, aufgetragen. Die Kanten an den Grenzen der Elemente sind
durch die Verschiebung nach rechts versetzt. Die Effekte, die fiir die rekonstruierten Bilder

beschrieben worden sind, lassen sich hier wiederfinden. Man sieht bei den Elementen K1,
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K2 und E3, daf sich sowohl vor der linken Kante als auch hinter der linken Kante eine
Erhéhung der Konzentration gegeniiber dem mit korrekter Vorinformation rekonstruierten
Profil findet. Entsprechend sind die Bereiche an der rechten Kante erniedrigt.

Durch kleine Verschiebungen bis zu 5 mm in der Vorinformation werden also beim Markoff-
GEM-Algorithmus geringe Artefakte erzeugt. Der Recovery-Koeffizient verschlechtert sich
nicht. In den Bildern sind die Grenzen verschoben, und es finden sich leichte Verzerrungen
an den Kanten. Bei einfachen Phantomen 14t sich anhand dieser Artefakte im rekonstru-

ierten Bild auf die Anwendung verschobener Vorinformation schlieflen.
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Abbildung 7.42: Simulationsphantom 4. Gaufl-EM-Algorithmus. Recovery-Koeffizient

gegen Verschiebung der Vorinformation. Auswertung mit kleiner ROL.

Als néchstes werden die entsprechenden Ergebnisse des Gaufl-EM-Algorithmus beschrie-
ben. Durch Verschiebungen der Grenzen werden fiir die Mittelwerte der Gauflverteilung
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der Vorinformation ebenso falsche Konzentrationswerte berechnet, wie dies beim Weglas-
sen einzelner Regionen im letzten Abschnitt der Fall war. Entsprechend zeigt sich fiir fast

alle Elemente eine Verschlechterung des Recovery-Koeflizienten.

In Abbildung 7.42 sind die Recovery-Koeflizienten fiir EI, K1, E1 und E4 iiber die Ver-
schiebung aufgetragen. Es wurde v = 0,002 gewdhlt. Mit zunehmender Verschiebung ist
fiir alle Elemente aufler fiir Ellipse EI eine Verschlechterung des Recovery-Koeflizienten
zwischen 1 und 15% festzustellen. Die Verbesserung des Recovery-Koeflizienten bei EI
ist auf eine Wechselwirkung der eingebetteten Regionen zuriickzufiithren. Da die meisten
Elemente einen etwas héheren simulierten Konzentrationswert als EI aufweisen, ist der
erwartete Mittelwert von EI, der sich aus der verschobenen Vorinformation ergibt, etwas

erhoht. Dies fithrt zu hoheren Werten im rekonstruierten Bild.

Abbildung 7.43: Simulationsphantom 4. Gauf-EM-Algorithmus. Rekonstruierte Bilder
mit korrekter Vorinformation (links) und mit um 4 mm verschobener Vorinformation

(rechts).

In Abbildung 7.43 sind die rekonstruierten Bilder bei korrekter Vorinformation (links)
und bei Vorinformation (rechts), die auf einer Verschiebung der Gesamtstruktur von
4 mm beruht, gegeniibergestellt. In beiden Bildern sind scharfe Grenzen zu erkennen.
Im rechten Bild sind diése jedoch ebenso wie in Abbildung 7.40 beim Markoff-GEM-
Algorithmus um 4 mm nach rechts verschoben. Im Gegensatz zu den Ergebnissen des
Markoff-GEM-Algorithmus sind jedoch keine Artefakte im Bild vorhanden, die auf eine
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fehlerhafte Vorinformation hinweisen konnten. Der Konzentrationsunterschied zwischen
rechtem und linkem Bild, der durch die Recovery-Koeffizienten (Abb. 7.42) belegt wurde,

ist so gering, daf er anhand der Grauwerte nicht erkannt werden kann.
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Abbildung 7.44: Simulationsphantom 4. Gauf-EM-Algorithmus. Profile der rekonstru-
ierten Bilder mit korrekter Vorinformation (0 mm) und mit um 2 mm und 4 mm ver-

schobener Vorinformation.

In Abbildung 7.44 sind die Profillinien einzelner Elemente dargestellt. Die Linien sind
so gelegt, daB sie horizontal mitten durch die Elemente laufen. Fiir die Elemente, die

eine hdhere Konzentration als ihre Umgebung aufweisen, liegt der Verlauf des Profils bei
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verschobener Vorinformation unter dem Profil bei korrekter Vorinformation. Fiir Elemente
die niedrigere Konzentration aufweisen als ihre Umgebung, wie zum Beispiel Element E1,
liegt der Verlauf des Profils dariiber. Dabei nimmt die Differenz zwischen den Profillinien

im Bereich des betreffenden Elementes von links nach rechts zu.

Durch kleine Verschiebungen der Vorinformation bleibt beim Gauf-EM-Algorithmus die
Gesamtstruktur im rekonstruierten Bild mit der entsprechenden Verschiebung erhalten.
Die Recovery-Koeflizienten sind verschlechtert. Im rekonstruierten Bild lassen sich keine

Hinweise auf die Verwendung fehlerhafter Vorinformation finden.
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Abbildung 7.45: Simulationsphantom 4. Markoff-GEM-Algorithmus. Recovery-Koeffizient

gegen Verschiebung der Vorinformation. Auswertung mit grofien ROIs.

Da die Verbesserung der Recovery-Koeflizienten fiir den Markoff-GEM-Algorithmus bei

einer Verschiebung der Vorinformation bisher nicht erkldrt worden ist, finden sich in Ab-
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bildung 7.45 die Recovery-Koeffizienten iiber grofie ROIs. Hier stellt sich fiir alle Elemente
auller fiir EI eine Verschlechterung der Recovery-Koeflizienten ein. Ellipse EI spielt eine
Sonderrolle, da sie mit den eingebetteten Elementen und der umgebenden Ellipse EA
in Wechselwirkung steht. Da diese Elemente unterschiedliche simulierte Konzentrationen

aufweisen, heben sich die Effekte der einzelnen Elemente gegenseitig auf.

Im Falle verschobener Vorinformation erkennt man im Bereich der linken Kanten von Ele-
ment K1, K2 und E3 eine Erhéhung des Profils (Abb. 7.41) gegeniiber der korrekten Vorin-
formation. Im Bereich der rechten Kante findet sich eine Erniedrigung. Die linke Kante ist
in den originalen Bereich des Elements verschoben, und die rechte Kante liegt auflerhalb
dieses Bereiches. Die ROI, mit der die Auswertung in Abbildung 7.39 durchgefiihrt wurde,
ist mitten in die originale Region gelegt worden. So wird der erhéhte Bereich der linken
verschobenen Kante noch erfafit, nicht jedoch der erniedrigte Bereich der rechten Kante.

Damit ist die Verbesserung der Recovery-Koeflizienten bei der Verwendung kleiner ROIs

erklart,

7.4 Physikalische Phantomdaten

In diesem Abschnitt werden die Rekonstruktionsalgorithmen auf die Daten von physikali-
schen Phantomen angewendet. Zunéchst werden die verwendeten Phantome beschrieben

und anschliefend die Ergebnisse vorgestellt.

Die Vorinformation wurde fiir die physikalischen Phantome auf zwei verschiedene Arten
erzeugt. Diejenigen Phantome, die sich aus kreis- und ellipsenférmigen Zylindern zusam-
mensetzen, wurden ausgemessen und ihre Struktur mathematisch konstruiert. Diejenigen
Phantome, die sich aus aufwendigeren unregelmifigen Strukturen zusammensetzen, wur-
den im MRT gemessen. Einzelne Kammern wurden dabei mit Wasser gefiillt, wodurch
ein guter Kontrast erreicht wird. Die Segmente kdnnen so durch eine Histogrammanalyse
bestimmt werden. Durch die Anwendung eines Lasersystems wurden gewihrleistet, daf
die Phantome in beiden tomographischen Systemen (PET und MRT) in einer gleichen

rdumlichen Lage positioniert wurden.

Die physikalischen Phantome werden unter &hnlichen Gesichtspunkten wie die Simula-

tionsphantome betrachtet, und die Ergebnisse werden mit diesen verglichen.
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Phantom 1: Zylinderphantom

Dieses Phantom besteht entsprechend Simulationsphantom 1 (Abb. 7.3) aus einem Zylin-
der mit einem Radius von 100 mm. Mit diesem Phantom werden unter anderem Normie-

rungsmessungen durchgefiihrt.

Phantom 2: Zweikammerphantom

170 mm
92 mm

52 mm
130 mm

Abbildung 7.46: Phantom 2: Zweikammerphantom.

Das Zweikammerphantom bildet in vereinfachenden geometrischen Formen die beiden
anatomischen Ridume, graue und weile Substanz des Gehirns, nach. Das Phantom ist in
der transaxialen Ebene ellipsenférmig mit Durchmessern von 170 und 130 mm und hat
eine Tiefe von 10 cm. Abbildung 7.46 zeigt einen transaxialen Schnitt. Die grofie duflere
Kammer stellt die graue Substanz und die grofle innere Kammer stellt die weifle Sub-
stanz dar. Die kleinen kreisférmigen Kammern kénnen abhéngig von ihrer Aktivitit fiir
kleinere Strukturen des Gehirns, wie zum Beispiel Striatum, Tumore oder Infarkte, ste-
hen. Die einzelnen Kammern sind durch 5 mm dickes Plexiglas voneinander getrennt. Fiir
die PET-Messung wurde das Verhaltnis 4:1 zwischen grauer und weifler Substanz gewahlt,
was dem theoretisch zu erwartenden Wert bei einer *FDG-Messung im Gehirn entspricht.
Die kreisfé6rmigen Kammern wurden nicht mit Aktivitit gefiillt. Die geometrischen Struk-

turen des Phantoms sind mit einer MRT-Messung gewonnen worden. Es wurden PET-
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Datensétze mit unterschiedlichen Ereigniszahlen erzeugt, um damit den Einflufl der Ereig-

nisdichte zu untersuchen.

Phantom 3: 6-Kugel-Phantom

Abbildung 7.47: Phantom 3: 6-Kugel-Phantom.

Dieses Phantom besteht aus einem &ufleren Zylinder mit einem Radius von 130 mm. In
diesem Zylinder befinden sich 6 Kugeln mit unterschiedlichen Radien, die gleichméfig auf
einer Kreisbahn angeordnet sind. In Abbildung 7.47 ist der transaxiale Schnitt dargestellt,
der mitten durch die Kugeln 1duft. Alle Kugeln sind mit gleicher Konzentration gefiillt,
wohingegen der duflere Zylinder leer ist. Dieses Phantom wird zur Untersuchung der Ob-

jektgrofBe verwendet.

Phantom 4: 6-Zylinder-Phantom

Dieses Phantom besteht aus einem grofien Zylinder, in dem 6 kleine Zylinder regelmifig
auf einer Kreisbahn angeordnet sind. Der grofie Zylinder weist einen Radius von 100 mm
und die kleinen Zylinder weisen einen Radius von 20 mm auf. Ein transaxialer Schnitt
durch dieses Phantom ergibt gerade den geometrischen Aufbau von Simulationsphantom
3 (Abb. 7.3). Der duflere Zylinder ist leer. Die inneren Zylinder sind mit unterschiedlicher
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Aktivitdt gefiillt. Dabei weisen Zylinder 1 bis 6 aufsteigende Aktivititen auf. Mit diesem

Phantom wird die Auswirkung unvollstindiger Vorinformation untersucht.

Phantom 5: Hoffmann-Gehirn-Phantom

Abbildung 7.48: Phantom 5: Hoffmann-Gehirn-Phantom.

Das Hoffmann-Gehirn-Phantom (Abb. 7.48) stellt ein Anniherung an die Struktur des
menschlichen Gehirns dar. Durch den Aufbau des Phantoms wird das Verhiltnis 4:1 der
Aktivitdtskonzentrationen von grauer zu weifler Substanz erreicht. Da das Phantom aus
einer einzigen Kammer aufgebaut ist, befinden sich keine Winde zwischen weifler und
grauer Substanz. Die Bereiche von weifler und grauer Substanz unterscheiden sich durch
ihre Ausdehnung in axialer Richtung. Dabei muf} ein Detektorring den gesamten Bereich
des Phantoms in axialer Richtung umfassen, oder es miissen die Ereignisse mehrerer Ebe-
nen zu einer Ebene zusammengefafit werden. Die einzelnen Windungen der grauen Sub-
stanz sind nachgebildet. Anhand des Hoffmann-Gehirn-Phantoms soll die Auswirkung

kleiner Verschiebungen der Vorinformation untersucht werden.
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7.5 Auswertung der physikalischen Phantome

7.5.1 Auswertung eines einfachen Zylinderphantoms

Zundchst wurde das physikalische Phantom 1 rekonstruiert. Auf eine Darstellung der
rekonstruierten Bilder wird hier verzichtet und auf die entsprechende Abbildung 7.7 des
Simulationsphantom 1 verwiesen, da sich diese qualitativ nicht unterscheiden. Die folgen-

den Werte ergaben sich fiir die Standardabweichung in % und den Recovery-Koeflizienten.

Rekonstruktionsalgorithmus || Standardabweichung in % | Recovery-Koeflizient
gefilterte Riickprojektion 15,85 0,82
ML-EM-Algorithmus 14,39 0,82
Markoft-GEM-Algorithmus 8,5045 0,82
GauB-EM-Alogrithmus 1,6059 0,81

Fiir diese Auswertung wurde 8 = 0,001 und v = 0,0005 gewihlt. Im Vergleich zu der
entsprechenden Tabelle des Simulationsphantoms (Abschnitt 7.3) ist die Erniedrigung der
Standardabweichung beim Gaufl-EM-Algorithmus sogar noch gréfler. Fiir den Recovery-
Koeflizienten gilt wieder, daf} er fiir alle 4 Verfahren fast identisch ist. Fiir den Gaufl-EM-
Algorithmus liegt er ungefdhr 1% niedriger als fiir die anderen Verfahren.

7.5.2 Einflufl der Ereignisdichte

Es wurden von Phantom 2, dem Zweikammerphantom in Abbildung 7.46, Datensitze mit
unterschiedlichen Ereignisdichten aufgenommen. Dabei wurde der Bereich von 9 bis 248
Ereignissen pro Pixel abgedeckt. Wie bei den Simulationsphantomen wurden Rekonstruk-

tionen mit verschiedenen Werten von 8 und - durchgefiihrt.

In Abbildung 7.49 sind fiir den Markoff-GEM-Algorithmus die Kurven des Recovery-
Koeffizienten und der prozentualen Standardabweichung gegen § aufgetragen.
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Abbildung 7.49: Zweikammerphantom. Markoff-GEM-Algorithmus. Recovery-Koeffizient

und Standardabweichung. Auswertung mit kleiner ROL

Es wurde ein Datensatz mit mittlerer Ereignisdichte gewédhlt: im Mittel 133 Ereignisse pro
Pixel innerhalb der grauen Substanz und 34 Ereignisse pro Pixel innerhalb der weiflen Sub-
stanz. In den beiden Diagrammen ist jeweils die Kurve fiir die weifle Substanz durchgezo-
gen und die Kurve fiir die graue Substanz gestrichelt dargestellt. Die Kurven der Recovery-
Koeflizienten fallen sowohl fiir die weifle als auch fiir die graue Substanz iiber den gesamten
betrachteten Bereich ab. Die Standardabweichung der weiflen Substanz fillt ebenso iiber
den betrachteten Bereich ab, wohingegen die Standardabweichung der grauen Substanz
bis 8 = 0,002 abfillt und von 8 = 0,002 zu 8 = 0,005 um etwa 30% ansteigt. In dem mit
B = 0,002 rekonstruierten Bild lassen sich dieselben Artefakte wie in Abbildung 7.9 inner-
halb der grauen Substanz wiederfinden. Innerhalb der grauen Substanz schwankt das Bild
zwischen zwei Intensitdtswerten, die sich in Streifen ausprigen. Der Bereich der weiflen
Substanz hingegen erscheint homogen. Bei der Betrachtung grofier ROIs (Abb. 7.50) ist
die Kurve des Recovery-Koeflizienten fiir die graue Substanz steigend. Die Kurve fiir die

weifle Substanz ist auf dem relativ hohen Niveau iiber den gesamten Bereich gleichblei-
bend.

Es wurden fiir die einzelnen Ereignisdichten optimale B-Werte so bestimmt, daf} die Stan-
dardabweichung méglichst gering ist und in den rekonstruierten Bildern keine Artefakte
auftreten. Die gefundenen Werte sind in Abbildung 7.51 aufgetragen. Die optimalen S3-
Werte fallen mit zunehmender Ereignisdichte ab. Es ergibt sich eine Kurve mit d#hnlichem
Verlauf wie fiir Simulationsphantom 1 in Abbildung 7.12. Die gefundenen B-Werte sind
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insgesamt erniedrigt. Dies 148t sich durch die kleinere Fliche der zusammenhingenden

Regionen begriinden, die in diesem Experiment gewédhlt wurde.
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Abbildung 7.50: Zweikammerphantom. Markoff-GEM-Algorithmus. Recovery-Koeffizient
und Standardabweichung. Auswertung mit grofier ROI
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Abbildung 7.51: Zweikammerphantom. Optimale B-Werte iiber verschiedene Ereignis-
dichten
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Abbildung 7.52: Zweikammerphantom. Gauf-EM-Algorithmus. Recovery-Koeflizient und
Standardabweichung. Auswertung mit kleiner ROL.
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Abbildung 7.53: Zweikammerphantom. Gauf-EM-Algorithmus. Recovery-Koeffizient und
Standardabweichung. Auswertung mit grofler ROI

Abbildung 7.52 zeigt nun fiir den GauB-EM-Algorithmus die Kurve des Recovery-Koeffi-
zienten und der prozentualen Standardabweichung bei gleicher Ereignisdichte wie oben.
Der Recovery-Koeflizient féllt zunéchst stark ab, um dann bei einem Niveau von 0,91 fiir
die weie und 0,89 fiir die graue Substanz zu bleiben. Die Standardabweichung fillt iiber
den gesamten Bereich ab. Bei Verwendung grofler ROIs (Abb. 7.53) kehrt sich die Kurve
des Recovery-Koeffizienten fiir die graue Substanz um. Sie steigt fiir zunehmendes «. Fiir

die weile Substanz ist sie iiber dem betrachteten «-Bereich gleichbleibend.
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7.5.3 Einflul der Objektgroifle

Der Einflufi der Objektgréfie wird mit Phantom 3, dem 6-Kugel-Phantom, untersucht.
Dabei wird die Ebene des Phantoms betrachtet, die senkrecht durch die Kugelmittelpunkte
liuft. Es wurden Rekonstruktionen mit dem Markoff-GEM-Algorithmus und dem Gauf}-
EM-Algorithmus mit verschiedenen - und «-Werten durchgefiithrt. Dabei traten in dem
untersuchten [-Bereich fiir den Markoff-GEM-Algorithmus keine Artefakte auf.
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Abbildung 7.54: 6-Kugel-Phantom. Markoff-GEM-Algorithmus. Recovery-Koeffizient und
Standardabweichung iiber Kugelradius. Auswertung mit klezner ROI.

In Abbildung 7.54 sind der Recovery-Koeflizient und die Standardabweichung fiir den
Markoff-GEM-Algorithmus iiber die verschiedenen Radien aufgetragen. Die einzelnen
Kurven beziehen sich auf die unterschiedlichen Werte von 5. Alle Kurven des Recovery-
Koeffizienten nehmen einen dhnlichen Verlauf an, wobei die Kurve des ML-EM-Algorith-
mus am néichsten an die 1 herankommt. Die anderen Kurven verlaufen unterhalb dieser
Kurve. Dabei liegen die Kurven fiir einen #-Wert von 0,0005 und 0,001 sehr dicht beieinan-
der. Ihr Unterschied zum ML-EM-Algorithmus betrigt weniger als ein Prozent. Die Kur-
ven der Standardabweichung haben ebenfalls einen &hnlichen Verlauf. Hierbei zeigt sich
deutlich der Vorteil des Markoff-GEM-Algorithmus, bei dem sich bet Wahl von 8 = 0,005
eine Verringerung zwischen 30 und 70% der Standardabweichung ergibt.
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Abbildung 7.55: 6-Kugel-Phantom. Markoff-GEM- Algorithmus. Recovery-Koeffizient und
Standardabweichung iiber Kugelradius. Auswertung mit grofler ROIL

In Abbildung 7.55 sind die entsprechenden Kurven fiir eine Auswertung mit einer grofen
ROI dargestellt. Hier sind die Verh&ltnisse zwischen den einzelnen Kurven genau umge-
kehrt. Der ML-EM-Algorithmus hat fiir jeden betrachteten Radius den niedrigsten Reco-
very-Koeffizienten. In dem untersuchten Bereich steigt der Recovery-Koeffizient mit zu-
nehmendem f an. Fiir die Standardabweichung &ndern sich die Verhéltnisse der Kurven
untereinander nicht. Die Verringerung der Standardabweichung bei 8 = 0,005 gegeniiber
dem ML-EM-Algorithmus betrigt wieder etwa 30 bis 70%. Genau wie bei der Kurve in
Abbildung 7.54 ist jedoch kein Zusammenhang zwischen der Hohe der Erniedrigung der

Standardabweichung und dem Kugelradius festzustellen.

In Abbildung 7.56 sind die entsprechenden Kurven fiir den Gauf-EM-Algorithmus bei
einer Auswertung mit einer kleinen ROI dargestellt. Die Kurven des Recovery-Koeffizienten
iiber den Kugelradius haben fiir den Gaufl-EM-Algorithmus einen anderen Verlauf als fiir
den ML-EM-Algorithmus. Dabei wird die Differenz zwischen den einzelnen Kurven vom
kleinsten zum gréfiten Kugelradius immer geringer. Fiir 4y = 0,005 ist eine Gerade er-
reicht. Die Kurven des Recovery-Koeffizienten des Gaufl-EM-Algorithmus schneiden die
Kurve des Recovery-Koeflizienten des ML-EM-Algorithmus, so daf fiir kleine Radien der
Recovery-Koeflizient des Gaufl-EM-Algorithmus besser ist und fiir grofie Kugelradien der-
jenige des ML-EM- Algorithmus. Fiir die Standardabweichung ist eine starke Erniedrigung
gegeniiber dem ML-EM-Algorithmus zu verzeichnen. Fiir v = 0,005 liegt die Standardab-
weichung iiber dem gesamten Radiusbereich bei fast 0,1%. Selbst fiir v = 0,0001 betridgt
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die Erniedrigung zum ML-EM-Algorithmus zwischen 40 und 60%.
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Abbildung 7.56: 6-Kugel-Phantom. Gauf-EM-Algorithmus. Recovery-Koeflizient und
Standardabweichung iiber Kugelradius. Auswertung mit kleszner ROI.
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Abbildung 7.57: 6-Kugel-Phantom. GauB-EM-Algorithmus. Recovery-Koeffizient und
Standardabweichung iiber Kugelradius. Auswertung mit grofler ROL.

Bei der Auswertung grofler ROIs (Abb. 7.57) sind alle Werte des Recovery-Koeffizienten
unter Verwendung des Gaufl-EM-Algorithmus besser als die entsprechenden Werte fiir den
ML-EM-Algorithmus. Fiir den grofiten 4 Wert ist der Verlauf des Recovery-Koeflizient

iiber die Kugelradien wieder eine Gerade. Die Kurven der niedrigeren v-Werte liegen
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unterhalb davon und weisen fiir einen wachsenden Radius héhere Recovery-Koeffizienten
auf. Ab Radius 13,5 mm liegen sie auf demselben Niveau wie 4 = 0,005. Der Verlauf
der Standardabweichung ist dhnlich dem Verlauf bei der Auswertung mit kleinen ROIs.
Allerdings sind die Unterschiede zwischen den Kurven gréfler. Die Standardabweichung fiir
den ML-EM-Algorithmus ist verdreifacht, wohingegen die Werte der Standardabweichung
fiir den Gauf-EM-Algorithmus ungefihr gleich geblieben sind.

7.5.4 Einflufl fehlender Regionen in der Vorinformation

Anhand von Phantom 4, des 6-Zylinder-Phantoms, wurde der Einflufl fehlender Vorinfor-
mation untersucht. Eine transaxiale Ebene dieses Phantoms weist dieselben geometrischen
Strukturen auf wie Simulationsphantom 3 (Abb. 7.3). Region 3 war bei der unvollstindi-

gen Vorinformation unbekannt.
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Abbildung 7.58: 6-Zylinder-Phantom. Markoff-GEM-Algorithmus. Recovery-Koeflizient
und Standardabweichung iiber Kugelradius. Auswertung mit klesner ROI.

In Abbildung 7.58 sind fiir den Markoff-GEM-Algorithmus die Kurven des Recovery-
Koeffizienten und der Standardabweichung fiir eine kleine ROI innerhalb von Region 3
iiber verschiedene 3-Werte aufgetragen. Dabei beschreibt die durchgezogene Kurve den
Verlauf bei vollstindiger Vorinformation und die gestrichelte Kurve den Verlauf bei einer
Vorinformation ohne Kenntnis von Region 3. Analog zu den Ergebnissen des Simulations-
phantoms 3 (Abb. 7.22) liegt der Recovery-Koeflizient bei unvollstindiger Vorinformation
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besser als der Recovery-Koeflizient bei vollstdndiger Vorinformation. Die Standardabwei-

chung ist fiir beide Vorinformationen vergleichbar.
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Abbildung 7.59: 6-Zylinder-Phantom. Markoff-GEM-Algorithmus. Recovery-Koeffizient
und Standardabweichung iiber Kugelradius. Auswertung mit grofer ROL.

In Abbildung 7.59 finden sich die entsprechenden Kurven bei Auswertung mit einer grofier
ROL. Hier zeigt sich genauso wie bei der Auswertung mit dem entsprechenden Simulations-
phantom (Abb. 7.23) die Uberlegenheit der vollstindigen Vorinformation sowohl beim
Recovery-Koeflizienten als auch bei der Standardabweichung. Die Standardabweichung ist
bei Kenntnis von Region 3 um bis zu 30% gegeniiber der unvollstindigen Vorinformation

erniedrigt.

Nun wurden die entsprechenden Rekonstruktionen mit unterschiedlichen Werten von «
mit vollstdndiger Vorinformation und ohne Kenntnis von Region 3 fiir den Gauf-EM-
Algorithmus durchgefiithrt (Abb. 7.60). Ahnlich wie bei Simulationsphantom 3 sieht man
bei der Auswertung mit einer kleinen ROI eine starke Verschlechterung des Recovery-
Koeffizienten von 10% bei kleinen Werten von 4 (v = 0,0001) und fast 80% bei v =

0,005, wenn unvollstdndige Vorinformation angewendet wird. Die Standardabweichung

ist erhoht.

Bei der Anwendung unvollstindiger struktureller Vorinformation beim Gaufl-EM-Algorith-
mus ergibt sich also eine starke Verfilschung der Intensititswerte in den rekonstruierten

Bildern. Dies ist durch die falsche Berechnung der erwarteten Mittelwerte fiir die a prior:
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Information zu erkliren. In dem rekonstruierten Bild ist Region 3 stark verschmiert und

148t sich analog zu Abbildung 7.25 nicht mehr als Kreis erkennen.
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Abbildung 7.60: 6-Zylinder-Phantom. Gaufl-EM-Algorithmus. Recovery-Koeflizient und
Standardabweichung iiber den Kugelradius. Auswertung mit kleiner ROL

7.5.5 Einflufl kleiner Verschiebungen der Vorinformation

Anhand des Hoffmann-Gehirn-Phantoms wird der Einflufl kleiner Verschiebungen auf
das Rekonstruktionsergebnis untersucht. Bei diesem Phantom sind die Bedingungen re-
alititsndher als bei dem in Abschnitt 7.3 verwendeten Shepp-Logan-Phantom. Die Struk-
turinformation des Hoffmann-Gehirn-Phantoms wurde in horizontaler Richtung in 1 mm-

Schritten von 1 bis 5 mm verschoben.

In den folgenden Auswertungen wird nicht der Recovery-Koeffizient sondern der Mittel-
wert iiber eine ROI betrachtet. Aufgrund des Aufbaus des Hoffmann-Gehirn-Phantoms ist
nicht gewihrleistet, dafl tatsichlich der gesamte Bereich in axialer Richtung erfafit wird.
Deshalb ist es nicht mdglich, die wahre Aktivitdtskonzentration zu bestimmen. Fiir die
Beurteilung der Mittelwerte gilt: Der Recovery-Koeflizient ist fiir die graue Substanz auf-
grund des Partialvolumeneffektes immer kleiner als 1. Eine Erh6hung des Mittelwertes be-
deutet fiir die graue Substanz also eine Verbesserung des Recovery-Koeflizienten, und eine

Erniedrigung des Mittelwertes bedeutet eine Verschlechterung des Recovery-Koeflizienten.
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Fiir den Bereich der weiflen Substanz ist umgekehrt der Recovery-Koeflizient immer grofier
als 1. Die Erniedrigung des Mittelwertes kommt hier einer Verbesserung des Recovery-

Koeflizienten gleich und seine Erhéhung umgekehrt einer Verschlechterung.
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Abbildung 7.61: Hoffmann-Gehirn-Phantom. Markoff-GEM-Algorithmus. Mittelwert und
Standardabweichung iiber Verschiebung. Auswertung mit grofier ROL.

In Abbildung 7.61 sind fiir den Markoff-GEM-Algorithmus Mittelwerte und prozentuale
Standardabweichungen iiber die Verschiebung fiir verschiedene Werte von 3 aufgetragen.
Zur Auswertung wurden zwei grofie ROIs verwendet, wobei die eine den gesamten Bereich
der grauen Substanz und die andere den gesamten Bereich der weiflen Sustanz abdeckt.
Fiir die graue Substanz ist der Mittelwert der um 3 mm verschobenen Vorinformation
gegeniiber der korrekten Vorinformation fiir 8 = 0,002 um etwa 5% erniedrigt. In dem
Bereich 3 bis 5 mm ist der Mittelwert gleichbleibend. Fiir die weifle Substanz steigt der



7.5. Auswertung der physikalischen Phantome 133

Mittelwert mit einer zunehmenden Verschiebung an. Die maximale Erh6hung des Mit-
telwertes ist bei einer Verschiebung von 4 mm erreicht und betrigt fiir 8 = 0,002 etwa
7% des Ausgangswertes beil korrekter Vorinformation. Die Standardabweichung nimmt
innerhalb der grauen Substanz bis zu einer Verschiebung von 2 mm zu und bleibt dann
auf gleichem Niveau. Fiir die weifle Substanz nimmt die Standardabweichung von der
korrekten zu der um 1 mm verschobenen Vorinformation zwischen 3% und 10% zu und

nimmt in dem verbleibenden Bereich bis zu einer Verschiebung von 5 mm geringfiigig ab.
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Abbildung 7.62: Hoffmann-Gehirn-Phantom. GauB-EM-Algorithmus. Mittelwert und
Standardabweichung tiber Verschiebung. Auswertung mit grofler ROL.

In Abbildung 7.62 sind die entsprechenden Kurven des Gauf}-EM- Algorithmus dargestellt.
Der Mittelwert der grauen Substanz fillt iiber den gesamten Bereich um fast 40% ab.
Der Mittelwert der weifilen Substanz steigt iiber den gesamten Bereich um 80% des Aus-
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gangswertes bei korrekter Vorinformation an. Bei einer Verschiebung von 5 mm ergeben
sich fiir weifle und graue Substanz fast identische Mittelwerte. Die prozentuale Standard-
abweichung steigt ebenfalls stark an. Dabei ist der gréfite Anstieg fiir die graue Substanz
bereits bei einer Verschiebung von 2 mm erreicht und fiir weile Substanz bereits bei einer
Verschiebung von 1 mm. Anschlieflend bleiben die Kurven fiir beide Bereiche etwa auf

gleichem Niveau.

Genau wie in dem entsprechenden Abschnitt iiber Simulationsphantome zeigt sich, dafl
die Verschiebung der Vorinformation auf den Gaufi-EM-Algorithmus wesentlich gravieren-
dere Folgen hat als fiir den Markoff-GEM-Algorithmus. Beim Gaufi-EM-Algorithmus sind
die berechneten Intensititswerte stark verfilscht. Beim Markoff-GEM-Algorithmus ist die
Abweichung beziiglich der Intensititen, die bei einer Rekonstruktion mit korrekter Vorin-
formation bestimmt werden, gering. Jedoch sind fiir das Hoffmann-Gehirn-Phantom die
Ausgangswerte bei korrekter Vorinformation fiir den Gaufl-EM-Algorithmus wesentlich
besser als fiir den Markoff-GEM-Algorithmus.

7.6 Gehirndaten

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse einer Gehirnmessung vorgestellt. Es wurde eine
PET-Messung mit **0-Butanol und eine T1-gewichtete MRT-Messung durchgefiihrt. 150
ist ein Radioisotop mit einer Halbwertszeit von 2 Minuten. Es weist im Vergleich zu an-
deren in der PET verwendeten Positronenstrahlern eine grofie Positronenreichweite auf.
Die maximale Reichweite betrigt 8 mm und die mittlere Reichweite etwa 2 mm. Der hier
verwendete Datensatz wurde innerhalb einer sogenannten Aktivierungsstudie aufgenom-
men. Dabei wird der Proband wihrend der Messung zu ganz spezifischen Téatigkeiten
aufgefordert, wie zum Beispiel zur Bewegung der Finger, zum Nachsprechen einzelner
Wortbeispiele oder Silben oder zur Betrachtung irgendwelcher Muster auf einem Bild-
schirm. Ziel einer solchen Studie ist es, den einzelnen Titigkeiten oder Wahrnehmungen
bestimmte Gehirnareale zuzuordnen. Zum Vergleich werden innerhalb einer solchen Studie
sogenannte Ruhemessungen durchgefiithrt. Das sind Messungen, wihrend denen der Pro-
band ruhig liegt moglichst ohne jegliche geistige oder korperliche Aktivitit. Der hier
verwendete Datensatz entstammt einer solchen Ruhemessung. Innerhalb dieser Studie
wird neben der PET-Messung immer zusdtzlich eine MRT-Messung durchgefiihrt. Die
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MRT-Aufnahme dient bei dieser Studie der genauen morphologischen Lokalisation der

aktivierten Areale.

Der MRT-Datensatz ist mit einer Histogrammanalyse (Abschnitt 5.2) segmentiert und
anschlieflend mit dem Hut-Kopf-Algorithmus (Abschnitt 5.1) in die gleiche rdumliche
Lage wie der PET-Datensatz gebracht worden.

In den folgenden Abbildungen sind die rekonstruierten Bilder dargestellt: in Abbildung
7.63 die Ergebnisse der gefilterten Riickprojektion und die Ergebnisse des ML-EM-Algo-
rithmus, in Abbildung 7.64 die Ergebnisse des Markoff-GEM-Algorithmus mit verschiede-
nen Werten von § (0,0001, 0,0005, 0,002, 0,008) und schlieflich in Abbildung 7.65 die
Ergebnisse des Gaufl-EM-Algorithmus mit verschiedenen Werten von 4 (0,0001, 0,0002,
0,0005, 0,001).

Abbildung 7.63: Gehirndaten. Rekonstruierte Bilder von 4 aufeinanderfolgenden Ebenen.
Gefilterte Riickprojektion (oben). ML-EM-Algorithmus (unten).

Die Bilder der gefilterten Riickprojektion, zeigen die iiblichen Artefakte der sternférmig
nach aufien laufenden Strahlen. Die Bilder des ML-EM-Algorithmus weisen hohes Rauschen

auf, welches mit der niedrigen Statistik dieses Datensatzes zu begriinden ist.
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Abbildung 7.64: Gehirndaten. Rekonstruierte Bilder von 4 aufeinanderfolgenden Ebenen.
Markoff-GEM-Algorithmus. Von oben nach unten: 8 = 0,0001, 8 = 0,0005, 8 = 0,002,
B = 0,008.

Die Bilder des Markoft-GEM-Algorithmus weisen mit zunehmendem Wert von 3 zuneh-
mende Gldtte auf. Es finden sich erst bei einem sehr grofen Wert von £ (0,002, 0,008)
scharfe Kanten im Bild. Dies ist ein Gegensatz zu den Ergebnissen der Simulationsdaten,
wo bereits bei kleineren Werten von 3 scharfe Kanten im Bild erscheinen. Vermutlich ist

sowohl die Uberlagerung als auch die Segmentierung nicht ausreichend genau.
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Abbildung 7.65: Gehirndaten. Rekonstruierte Bilder von 4 aufeinanderfolgenden Ebenen.
Gaufl-EM-Algorithmus. Von oben nach unten : ¥ = 0,0001, v = 0,0002, v = 0,0005,
~ = 0, 001.

Die Bilder des Gau-EM-Algorithmus sind homogener als die Bilder des Markoff-GEM-
Algorithmus und weisen scharfe Kanten auf. Innerhalb einer zusammenhéngenden Region
gibt es Bereiche mit unterschiedlichen Intensititen. Die Uberginge zwischen diesen Be-
reichen sind fliefend. Vermutlich lassen diese Intensitdtsunterschiede auf eine fehlerhafte

Uberlagerung schliefien.
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Anhand dieser Ergebnisse wird der EinfluBl einer schlechten Uberlagerung und Segmen-
tierung deutlich. Fiir den Markoff-GEM-Algorithmus ergeben sich bei einem niedrigen
Wert von 3 keine Fehler. Die Bilder sind im Vergleich zum ML-EM-Algorithmus etwas
homogener, ohne dafl ein Aufldsungsverlust zu beobachten ist. Fiir grofle Werte von 3 ist
ein Auflésungsverlust zu verzeichnen. Aufgrund der verschobenen Vorinformation sind die
Kanten im Bild entsprechend verschoben. Fiir den Gaufi-EM-Algortihmus ist der Einflufl
der fehlerhaften Vorinformation noch stdrker. Obwohl sich der Eindruck eines korrekten

Bildes ergibt, ist aufgrund der Erfahrung mit den Simulations- und Phantomdaten mit

falschen Intensitdten im Bild zu rechnen.
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Zusammenfassung

In dieser Arbeit sind zwei Algorithmen zur Rekonstruktion von PET-Daten unter Ein-
beziehung anatomischer Information aus einem zugehérigen MRT-Datensatz entwickelt,

implementiert und getestet worden.

Mit der Positronen-Emissions-Tomographie (PET) werden Stoffwechselrdume mit einer
Aufldsung von 6 bis 9 mm in der Ebene dargestellt. Ein Problem der PET stellt die niedrige
Statistik und das daraus resultierende Rauschen in den rekonstruierten Bildern dar. Die
Magnet-Resonanz-Tomographie (MRT) liefert die Darstellung anatomischer Raume mit

einer Aufldsung zwischen 0,5 und 2 mm.

Um MRT-Information bei der Rekonstruktion von PET-Bildern nutzen zu kénnen, wurde
der Zusammenhang zwischen Stoffwechselraum und anatomischem Raum untersucht. Stoff-
wechsel findet innerhalb anatomischer Riume statt. Man kann bei den meisten Anwen-
dungen davon ausgehen, dafl sich die injizierte radioaktive Substanz innerhalb der ana-
tomischen Rdume in etwa gleichmifig verteilt. Grenzen zwischen anatomischen Riumen

sind in der Regel auch Grenzen zwischen Stoffwechselrdumen.

Voraussetzung fiir die Nutzung der MRT-Information ist die gleiche rdumliche Lage von
PET- und MRT-Datensatz, die durch Anwendung eines Anpassungsalgorithmus sicher-
gestellt wird (Abschnitt 5.1). Fiir diese Arbeit wurde Information iiber die einzelnen ana-
tomischen R&ume mittels Segmentiening aus dem MRT-Bilddatensatz extrahiert (Ab-
schnitt 5.2). Als Vorinformation dient nun die Kenntnis der gefundenen anatomischen

Riume zusammen mit der Annahme, daf} sich die radioaktive Substanz innerhalb dieser
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Riume in etwa gleichmiBig verteilt.

Diese Information wird als Vorinformation in den Rekonstruktionsalgorithmus einge-
bracht. Rekonstruktionsalgorithmen, die statistische Methoden verwenden, bieten die
Méglichkeit, neben den eigentlichen Mefldaten Zusatzinformation - die a priori Infor-

mation - in die Rekonstruktion einzubringen (Abschnitt 6).

Es sind zwei Wege eingeschlagen worden, um die Vorinformation mathematisch als a prior:

Wahrscheinlichkeitsverteilung zu formulieren.

Zum einen werden mit Hilfe von Markoffzufallsfeldern Wechselwirkungen zwischen be-
nachbarten Pixeln modelliert (Abschnitt 6.1.1). Bei der Wahl eines geeigneten Nach-
barschaftssystems, welches die gefundenen anatomischen Grenzen beriicksichtigt, wird so

innerhalb der anatomischen Grenzen eine homogenere Intensitdtsverteilung in den rekon-

struierten PET-Bildern angestrebt.

Zum anderen ist fiir jede der anatomisch zusammenhingenden Regionen ein zu erwarten-
der Mittelwert berechnet worden. Fiir alle Pixel einer zusammenhéngenden Region wird
davon ausgegangen, daf} ihre Intensitdten gaufiverteilt um diesen Mittelwert schwanken
(Abschnitt 6.2.1). Damit bezieht sich diese Vorinformation direkt auf den zu berechnenden
Intensitdtswert des PET-Bildes, wohingegen die erste Vorinformation sich nur iiber die
Beziehung zwischen den benachbarten Pixeln auf den zu berechnenden Intensitdtswert

auswirkt.

Zur Berechnung der Rekonstruktion mit der so modellierten Vorinformation wird ein so-
genannter EM-Typ-Algorithmus angewendet, bei dem abwechselnd ein Erwartungswert-
und ein Maximierungsschritt angewendet werden. Ein Ausgangspunkt stellt dabei der
ML-EM-Algorithmus [SV82] dar, bei dem die PET-Bilder durch Maximierung der Likeli-
hoodfunktion ohne die Anwendung von Vorinformation rekonstruiert werden (Abschnitt
4.2). Bei der Anwendung von @ priori Information wird im Gegensatz dazu die a posterior:

Verteilung maximiert.

Bei Verwendung der Markoffeigenschaft als Vorinformation wird ein verallgemeinerter
EM-Algorithmus, ein sogenannter GEM-Algorithmus (generalized-EM-Algorithmus)

[Gre90], eingesetzt. Dabei wird statt des Maximierungsschrittes ein Vergréferungsschritt
durchgefithrt. Dieser Algorithmus wird entsprechend als Markoff-GEM-Algorithmus be-
zeichnet (Abschnitt 6.1.2). Bei Verwendung der Gauflverteilung als Vorinformation wird
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ein reiner EM-Algorithmus durchgefiihrt und als Gaufi-EM-Algorithmus bezeichnet (Ab-
schnitt 6.2.2).

Die entwickelten Rekonstruktionsalgorithmen sind in drei Schritten getestet worden: mit

Simulationsdaten, mit Phantomdaten und mit Patientendaten von Hirnuntersuchungen.

Der gréfite Vorteil der beiden entwickelten Rekonstruktionsalgorithmen ist die starke Ver-
minderung des Rauschens gegeniiber der gefilterten Riickprojektion und dem ML-EM-
Algorithmus. Dabei ist die Grofie der Parameter, die die Wichtung der Vorinformation
angeben, von besonderer Bedeutung. Je stirker die Vorinformation gewichtet wird, desto

homogener erscheinen die rekonstruierten Bilder.

Der Zusammenhang der Wichtungsparameter der Vorinformation (8 und «) mit der
Ereignisdichte in den PET-Datensitzen ist untersucht worden (Abschnitt 7.3.2 und 7.5.2).
Es wird eine Berechnungsvorschrift fiir den Parameter des Markoff-GEM-Algorithmus g
vorgeschlagen, wobei mit zunehmender Ereignisdichte ein kleineres 8 zu wahlen ist. Hier-
bei wird von einer groflen homogenen Fliche ausgegangen. Bei der Wahl eines zu grofien
Wertes fiir 8 treten streifenférmige Artefakte in den Bildern auf. Es ist das Ziel, fiir jede
zusammenhingende Region eines Bildes abhingig von der Ereignisdichte ein spezifisches
B wihrend des Rekonstruktionsprozesses zu berechnen. Fiir den entsprechenden Parame-

ter des Gaufl-EM-Algorithmus « konnte eine solche Berechnungsvorschrift nicht gefunden

werden.

Des weiteren ist der Einfluf der Objektgréfe untersucht worden (Abschnitt 7.3.3 und
7.5.3). Bei kleineren Regionen ist eine Verschlechterung des Recovery-Koeflizienten fest-

gestellt worden.

Bei Verwendung des Markoff-GEM-Algorithmus tritt folgender Effekt auf: Simtliche Er-
eignisse, die wihrend der Rekonstruktion einer anatomischen Region zugeordnet werden,
verteilen sich durch die angenommene Markoffeigenschaft anndhernd gleichmaflig. Damit
wird der Intensitdtsunterschied, der bei der gefilterten Riickprojektion und beim ML-EM-
Algorithmus aufgrund des Partialvolumeneffektes zwischen dem Randbereich und dem
mittleren Bereich einer Region auftritt, vermindert. Bei der Hin- und Riickprojektion
werden einer Region beim Markoff-GEM-Algorithmus und beim ML-EM-Algorithmus
etwa die gleiche Anzahl von Ereignissén zugeordnet. Geht man zum Beispiel von einer
niedrigeren Auflenkonzentration als Konzentration innerhalb der Region aus, so ist der
mittlere Bereich dieser Region im Vergleich zum ML-EM-Algorithmus geringfiigig ernied-
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rigt. Bei groflen Objekten kommt dieser Effekt nicht zur Wirkung. Zum einen ist der
Anteil des Randbereiches zur Gesamtfliche einer Region geringer. Zum anderen ist die
gleichméflige Verteilung der Intensititen ein Effekt der Markoffeigenschaft, der sich ite-
rativ iiber eine zusammenhéngende Region ausbreitet und unter Umstinden bei groflen

Regionen nicht die gesamte Flache erreicht.

Fiir den Gau-EM-Algorithmus gilt &hnliches: Es werden einer Region aufgrund des Par-
tialvolumeneffektes grundsétzlich zu wenig Ereignisse zugeordnet, falls diese Region eine
hohere Aktivitdt aufweist als thre Umgebung. Insgesamt sind durch die Vorinformation
aber sdmtliche Ereignisse anndhernd gleichméfig iiber den gesamten Bereich verteilt. So
ist der mittlere Bereich der Region genau wie beim Markoff-GEM-Algorithmus gegeniiber
dem ML-EM-Algorithmus erniedrigt.

Aus diesem Grunde konnte es sowohl fiir den Markoff-GEM-Algorithmus als auch fiir
den Gauf-EM-Algorithmus sinnvoll sein, die Punkt-Bild-Funktion der Projektionen bei
der Berechnung der Wahrscheinlichkeitskoeflizienten einzubeziehen, um so den Recovery-

Koeffizienten auch fiir kleinere Regionen zu verbessern.

Von besonderer Bedeutung ist die Untersuchung der Auswirkung von fehlerhafter Vorin-
formation auf die rekonstruierten Bilder. Es ist sowohl der Einflul unvollstindiger Vor-
information als auch der Einflu} kleiner Verschiebungen der Vorinformation untersucht

worden.

Zundchst kann es auftreten, dafi bei Segmentierung des MRT-Datensatzes Strukturen
nicht differenziert werden, die sich innerhalb einer gefundenen anatomischen Region durch
einen verinderten Stoffwechsel auszeichnen. Ein Beispiel dafiir wire der stoffwechselaktive
Bereich eines Tumors nach einer Behandlung oder die aktivierte Region einer Stimulation
wihrend der PET-Messung. Es wurde der Einflufl auf das rekonstruierte Bild untersucht,
wenn eine Struktur beziiglich der Vorinformation mit der sie umgebenden Region identi-
fiziert wird (Abschnitt 7.3.4 und 7.5.4).

Fiir den Markoff-GEM-Algorithmus zeigt sich, da# unabhiéingig von den Konzentrations-
unterschieden zwischen unberiicksichtigter Region und dem umgebenden Bereich diese
Region im rekonstruierten Bild gegeniiber ihrer Umgebung abzugrenzen ist. Der Recovery-
Koeflizient war vergleichbar mit dem rekonstruierten Bild bei vollstindiger Vorinfor-
mation. Bei niedrigen Konzentrationsunterschieden ergibt sich gegeniiber dem ML-EM-
Algorithmus in den rekonstruierten Bildern der folgende Vorteil: Aufgrund des geringeren
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Rauschens beim Markoff- GEM- Algorithmus 188t sich die unberiicksichtigte Region im Bild
besser erkennen als bei dem entsprechenden Bild des ML-EM-Algorithmus. Dort geht die

Region im Rauschen unter.

Fiir den Gaufl-EM-Algorithmus ergeben sich gréflere Abweichungen fiir die rekonstruierten
Konzentrationen. Dies ist besonders bei hohen Konzentrationsunterschieden zwischen un-
beriicksichtigter Region und Umgebung der Fall. Da bei der Berechnung der Mittelwerte
fiir die Vorinformation beide Regionen zusammengefafit werden, ergeben sich grofie Fehler,
die sich in die rekonstruierten Bilder fortpflanzen. Bei kleinen Konzentrationsunterschie-

den sind diese Fehler entsprechend geringer.

Bei den heute zur Verfiigung stehenden Uberlagerungsmethoden treten Ungenauigkeiten
zwischen dem PET- und dem MRT-Datensatz von 2 bis 3 mm auf. Es ist der Einfluf}

einer bis zu 5 mm verschobenen Vorinformation untersucht worden (Abschnitt 7.3.5 und

7.5.5).

Die Mittelwerte innerhalb einer zusammenhingenden Region sind beim Markoff-GEM-
Algorithmus durch kleine Verschiebungen der Vorinformation um bis zu 7% verdndert.
Dabei gilt fiir die betrachteten Verschiebungen bis zu 5 mm, dafi der Hauptanteil der

Verdnderung bereits bei einer Verschiebung von 2 mm erreicht ist.

Fiir den Gau-EM-Algorithmus ergeben sich durch die verschobene Vorinformation wesent-
lich gréfiere Verdnderungen in den rekonstruierten Bildern. Die Mittelwerte in den zusam-
menhingenden Regionen waren bei dem Hoffmann-Gehirn-Phantom um 40% erniedrigt
fiir die graue Substanz und um 80% erhéht fiir die weifle Substanz. Diese starken Verinde-
rungen haben ebenso wie die Verdnderungen bei unvollstindiger Vorinformation ihren
Grund in der falschen Berechnung der Mittelwerte fiir die Gauflverteilung der Vorinforma-
tion. In den rekonstruierten Bildern ist die gesamte Struktur des Objektes mit verdnderten

Intensititen verschoben.

Fiir die in dieser Arbeit verwendeten Gehirndaten (Abschnitt 7.6) mufl von einer nicht
hinreichend genauen Uberlagerung von PET- und MRT-Datensatz ausgegangen werden.
Fiir den Markoff-GEM-Algorithmus zeigen sich deshalb in den rekonstruierten Bildern
erst bei sehr groflen Werten von @ scharfe Kanten zwischen der weiflen und der grauen
Substanz. Bei diesen 3-Werten ist die Wichtung der Vorinformation jedoch so stark, daf
eine starke Gldttung iiber den gesamten Bereich der zusammenhingenden anatomischen

Regionen eintritt. Fiir den Gaufl-EM-Algorithmus sind die Kanten klar zu erkennen, was



144 Kapitel 8. Zusammenfassung

mit der strengeren Vorinformation zu begriinden ist. Aufgrund der Erfahrungen mit den

Phantomdaten ist jedoch mit ungenauen Intensitdtswerten zu rechnen.

Neben der ungenauen rdumlichen Zuordnung von PET- und MRT-Datensdtzen kann
auch die Segmentierung der MRT-Daten Probleme beinhalten. Bei der verwendeten PET-
Geometrie hat ein Pixel im PET-Bild eine Ausdehnung von 2 x 2 mm in der Ebene und
6,4 mm in der Tiefe. So kann ein Pixel Anteile verschiedener anatomischer Regionen bein-
halten. Neben den Pixeln, die der weiflen Substanz zugeordnet sind, und den Pixeln, die
der grauen Substanz zugeordnet sind, gibt es auch Mischpixel. Aus diesem Grund ist es
schwierig, genaue Grenzen zwischen den zusammenhingenden anatomischen Rdumen im
PET-Koordinatensystem zu definieren, selbst wenn von einer genauen Segmentierung des
MRT-Datensatzes ausgegangen wird. Zum effektiveren Einsatz von Rekonstruktionsalgo-
rithmen, die mit anatomischer Vorinformation arbeiten, wire es von Vorteil, mit diinneren
PET-Schichten zu arbeiten, als dies momentan der Fall ist.

Mit den in dieser Arbeit entwickelten Algorithmen, dem Markoff-GEM-Algorithmus und
dem Gaufi-EM-Algorithmus, ist es méglich, anatomische Information eines MRT-Daten-
satzes bei der Rekonstruktion eines zugehorigen PET-Datensatzes zu nutzen. Gegeniiber
den konventionellen Rekonstruktionsalgorithmen ergibt sich fiir diese Algorithmen eine
starke Verminderung des Rauschens bei einer gleichzeitigen Verstirkung der Kanten zwi-
schen den anatomischen Regionen. Bei der Anwendung fehlerhafter Vorinformation hat
sich der Markoff-GEM-Algorithmus als stabil erwiesen. Strukturen, die in der Vorinforma-
tion fehlen, lassen sich bei Anwendung des Markoff-GEM-Algorithmus unter Umsténden
besser erkennen als bei Anwendung des ML-EM-Algorithmus. Verschobene Strukturen in
der Vorinformation bewirken nur geringfiigige Verdnderungen der Intensititen im rekon-
struierten Bild. Ein wichtiger Schritt zum routineméfligen Einsatz des Markoff-GEM-
Algorithmus ist jedoch eine genauere Uberlagerung von PET- und MRT-Datensatz, als

dies momentan mdglich ist.
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Anhang A

Abkiirzungen

BGO

CcT
EM-Algorithmus
FDG
GEM-Algorithmus
GS
MAP-Algorithmus
ML
ML-EM-Algorithmus
MRF

MRT

PET

RK

ROI

SD

SPECT

WS

Wismuthgermanat (bismuth germanate)
Computertomographie
Expectation-Maximization-Algorithmus
Fluordeoxyglukose
Generalized-Expectation-Maximization- Algorithmus
Graue Substanz

Maximum a posteriori-Algorithmus
Maximum-Likelihood
Maximum-Likelihood-Expectation-Maximization- Algorithmus
Markoffzufallsfeld (Markoff-Random-Field)
Magnet-Resonanz-Tomographie
Positronen-Emissions-Tomographie
Recovery-Koeflizient

Region of Interest

Standardabweichung

Single-Photonen-Emissions- Computer-Tomographie

Weifle Substanz
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Anhang B

Mathematische Symbole

X, Y, Z,... Zufallsvektoren
X, Y;,... Komponenten eines Zufallsvektors
TyYyZyene Realisationen der Zufallsvektoren X,Y, Z,...
P(X = z),P(z) | Wahrscheinlichkeit einer diskreten Verteilung
p(z) Verteilungsfunktion einer kontinuierlichen Verteilung
A Parametervektor eines Zufallsvektors
L(\/z) Likelihoodfunktion von A bei gegebener Stichprobe
I(A) Loglikelihoodfunktion von A

0f(z)/0x; Richtungsableitung erster Ordnung
0% f(z)/0z;0z; | Richtungsableitung zweiter Ordnung

v'(7) erste Ableitung einer univariaten Funktion
v"(7) zweite Ableitung einer univariaten Funktion
A Schétzer von A

Ex[f(z)] Erwartungswert von f(x) beziiglich X
Ex[f(z)/...] | bedingter Erwartungswert von f(x) beziiglich X
{z,y,2,...} | Menge
{(z,y)|...} | Menge mit Bedingung

n Nachbarschaftssystem
Ve(A) Potentialfunktion einer Gibbsverteilung beziiglich der Clique C
U(A) Energiefunktion einer Gibbsverteilung

Z Partitionsfunktion einer Gibbsverteilung
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Y; | Summe iiber alle 7 des Definitionsbereiches
II; | Produkt iiber alle j des Definitionsbereiches
exp | Exponentialfunktion
In | natiirlicher Logarithmus
cosh | Cosinus hyperbolicus
! | Fakultdtsfunktion
o | proportional zu
:= | definiert
= | identisch gleich
|M| | Anzahl der Elemente der Menge M
€ | Element
¢ | nicht Element
C | Teilmenge
<= | genau dann wenn
= | es folgt
V., | fiir alle z
dz | es existiert ein z
N | Schnittmenge




Anhang C

Bezeichnungen fiir das statistische
Modell einer PET-Messung

o N~

bij

>~

Az
Ay
t;(z)

Zufallsvektor fiir die Anzahl der Zerfille in der Bildmatrix
Zufallsvektor fiir die Anzahl der Zerfille in den Detektorpaaren
Anzahl der Zerfille in der Bildmatrix aufgeteilt auf die Detektorpaare
Anzahl der Detektorpaare
Anzahl der Pixel in der Bildmatrix
Indizierung der Bildmatrix
Indizierung der Detektorpaare
Wahrscheinlichkeit, dafl ein Zerfall aus Pixel 2

in Detektorpaar j aufgenommen wird
Anzahl der insgesamt stattfindenen Zerfille pro Bildebene
gesuchter Mittelwertsvektor von X, der Bildmatrix
Mittelwertsvektor von Z
Mittelwertsvektor von Y
ausreichende Statistik zur Schitzung von A (¢;(z) = X, 2ij)
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