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1 Einleitung

In der Medizin werden bildgebende Verfahren zur Unterstiitzung bei Diagno-
se, Therapieplanung oder Therapiekontrolle eingesetzt. Hierdurch haben diese
Verfahren iiber die letzten Jahrzehnte immer mehr an Bedeutung gewonnen. Es
gibt auf der einen Seite die strukturgebenden Aufnahmeverfahren wie Ront-
gen, Computer Tomographie (CT) oder Magnet Resonanz Tomographie
(MRT) und auf der anderen Seite funktionale Bildgebung wie funktionale Ma-
gnet Resonanz Tomographie (fMRT) oder nuklearmedizinische Verfahren wie
Szintigraphie, Positron Emission Tomographie (PET) und Single Pho-
ton Emission Computed Tomography (SPECT). Dabei ist der Nutzen umso
groBer, je besser die Bilder die Wirklichkeit wiedergeben. So ist die Verbesserung
der Bildqualitéit der Aufnahmeverfahren ein aktuelles und stark bearbeitetes For-
schungsgebiet. Gerade durch den rasanten Fortschritt in der Technik werden im-
mer hohere Auflosungen und somit eine bessere Darstellung von Details im Auf-
nahmegebiet moglich. Ein weiterer Forschungsbereich stellt die Korrektur von
Storungen eines Aufnahmeverfahrens dar. Dies kénnen zum Beispiel beim CT
Metallobjekte im Aufnahmebereich sein oder Bewegungen wihrend einer Tomo-
graphie.

Eine dieser Stérungen, die Bewegung wéhrend einer Tomographie, wird in die-
ser Arbeit behandelt. Der Fokus liegt im Gebiet der Nuklearmedizin mit dem
Schwerpunkt auf SPECT. Zur Bildgebung mit SPECT wird dem Patienten ein
speziell auf das zu visualisierende Gebiet abgestimmtes Radiopharmakon injiziert.
Dabei handelt es sich bei diesem Radiopharmakon, auch Tracer genannt, um ein
Radionuklid oder eine mit einem Radionuklid markierte Substanz, wobei das Ra-
dionuklid Gammastrahlung emittiert. Anschlieend wird die Strahlungsverteilung
im Korper des Patienten durch Gamma-Kameras ermittelt. Eine typische Anwen-
dung ist die Suche nach Tumoren. Es ist bekannt, dass der Energiebedarf eines
Tumors sehr hoch ist. Wird nun ein Tracer eingesetzt, der als Energielieferant
dient, lagert sich im Tumor verstiarkt Radioaktivitdt ab. Somit kann ein Tumor,
zum Beispiel in einem Knochen, lokalisiert werden. Dabei héngt die Qualitét der
Bilder mit der Dosierung des Tracers zusammen. Je mehr Strahlung gemessen
wird, desto mehr Informationen sind iiber den Aufnahmebereich verfiighbar. Auf
Grund der Strahlenbelastung des Patienten konnen aber nur kleine Mengen eines
Tracers injiziert werden. Dies macht fiir die Messung eine Aufnahmezeit von 5
bis 30 Minuten notwendig.
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Wiéhrend dieser Zeit muss der Patient in der gleichen Position verbleiben. Ist
dies nicht der Fall, sind die aufgenommenen Projektionen zueinander inkonsi-
stent. Dies fithrt zu Problemen in der Bildrekonstruktion. Es treten dabei Bewe-
gungsartefakte im rekonstruierten Bild auf. Die Artefakte konnen eine Diagnose
erschweren, verhindern oder im schlimmsten Fall eine falsche Diagnose bedingen.
Diese Auswirkung der Patientenbewegung auf die Bildqualitdt ist von vielen For-
schern bestétigt worden. Es ist somit mindestens notwendig zu priifen, ob eine
Bewegungsstorung der Daten vorliegt. Doch selbst wenn eine Stérung erkannt
wird, kann die Aufnahme nicht sofort wiederholt werden. Zum einen gibt es keine
Garantie, dass der Patient bei einer zweiten Aufnahme still liegt, zum anderen
muss erst der injizierte Tracer vollstdndig zerfallen. Dies ist notwendig, da der
Tracer nach einiger Zeit gleichméfig im Korper verteilt vorliegt. Zudem entsteht
durch eine erneute Aufnahme eine zusétzliche Strahlenbelastung.

Die in der Vergangenheit entwickelten Ansétze und Methoden zur Vermeidung
oder Korrektur von Bewegungen in SPECT-Aufnahmen sind vielfiltig. Die Ide-
en reichen von der Verdnderung der Aufnahmeprotokolle iiber die Nutzung von
zusatzlichen Systemen zur Bewegungsvermeidung oder -erkennung bis zur An-
wendung bekannter Methoden aus der Bildverarbeitung, zum Beispiel der Bildre-
gistrierung. Trotzdem konnte bis heute diese Problematik nicht vollsténdig gelost
werden. An dieser Stelle setzt diese Arbeit mit einer umfassenden Einfithrung in
die geschilderte Aufgabenstellung und der Vorstellung und Beurteilung bekannter
Methoden ein. Durch die Analyse dieser Methoden wird ein Anforderungspro-
fil fiir ein neues, verbessertes Korrekturschema entworfen und umgesetzt. Dabei
wird zum ersten Mal die Bildrekonstruktion und die Bewegungskorrektur von
SPECT-Aufnahmen, zwei bisher getrennte Bereiche, als ein Problem aufgefasst.
Die Grundidee ist, dass beide Verfahren voneinander lernen. Da die Rekonstrukti-
on die Bewegungskorrektur benétigt, um Bewegungsartefakte zu verhindern, und
die Bewegungskorrektur die Rekonstruktion als Referenz braucht, ist die Verkniip-
fung beider Probleme naheliegend. Es ist dadurch nur unter Verwendung der auf-
genommenen SPECT-Daten moglich, Patientenbewegungen vollsténdig zu korri-
gieren. Tests zur Korrektur von Bewegungen mit akademischen und mit echten
Patientendaten zeigen eindrucksvolle Ergebnisse. Zusétzlich kann eine Beschleu-
nigung des Schemas durch eine Erweiterung mit Methoden zur Bewegungsdetek-
tion erreicht werden. Die Umsetzung des neuen Korrekturschemas, sowie aller in
dieser Arbeit benutzten Methoden, erfolgt in Matlab. Dabei werden die Imple-
mentierungen nicht in Bezug auf Laufzeit oder Speicherplatz optimiert, weshalb
diese Aspekte nicht behandelt werden.

Vor der Vorstellung der neuen Methode wird in Kapitel 2 mit einer Einfithrung
in die Datenaquirierung von SPECT begonnen, gefolgt von einer ausfiihrlichen
Darstellung des Problems. Danach folgt in Kapitel 3 ein Einblick in ausgewéhlte
Methoden zur Rekonstruktion des 3-dimensionalen Bildes aus den gemessenen 2-



dimensionalen SPECT-Daten. AnschlieBend wird im 4. Kapitel ein Uberblick iiber
die bekannten Methoden zur Bewegungskorrektur gegeben und einige ausgewéhl-
te Methoden werden genauer behandelt. Wahrend des Zusammentragens dieser
Methoden konnte eine Idee zur Verbesserung der Rekonstruktion bei bekannten
Bewegungen entwickelt werden. Das genaue Vorgehen und ausfiihrliche Tests sind
in Kapitel 5 beschrieben. Hiernach folgt in Kapitel 6 die Beschreibung und der
Test des neuen, auf der Kombination von Rekonstruktion und Bewegungskorrek-
tur basierenden Ansatzes. Zur Erweiterung dieses Ansatzes wird im 7. Kapitel
auf Methoden zur Bewegungserkennung eingegangen. AbschlieBend werden die
gewonnenen Erkenntnisse in Kapitel 8 zusammengefasst und ausgewertet.
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Beginnend mit einer Einfithrung in die Funktionsweise und den Nutzen von
SPECT wird im Folgenden die Aufgabenstellung dieser Arbeit beschrieben. Dabei
werden die notwendigen Begrifflichkeiten vorgestellt und erklért.

2.1 SPECT

Mit einem Single Photon Emission Computed Tomography (SPECT) System
[13, 20, 46, 57] ist es moglich, die drei-dimensionale Verteilung von Radioaktivitét
im Aufnahmebereich des Geréts zu bestimmen. Dies geschieht durch die Messung
zwei-dimensionaler Aktivitdtsverteilungen aus unterschiedlichen Winkeln um das
Aufnahmegebiet und einer anschlieSfenden Rekonstruktion der gemessenen Daten.
Zur Anwendung dieser Aufnahmemodalitdt in der Medizin wird einem Patienten
ein speziell auf das zu visualisierende Gebiet abgestimmtes Radiopharmakon inji-
ziert. Dieses Radiopharmakon, oder auch Tracer, ist ein Radionuklid oder eine
mit einem Radionuklid markierte Substanz, wobei das Radionuklid Photonen,
auch y-Strahlung genannt, emittiert.

Anders als beim CT wird keine Abbildung der Anatomie, oder auch Morpholo-
gie, erreicht. Es konnen nur die Bereiche dargestellt werden, in denen der Tracer
angelagert wird. Auf diese Weise kann zum Beispiel die Funktion der Nieren oder
der Schilddriise iiberpriift werden. Dazu wird ein Tracer gewéhlt, der auf den
Stoffwechsel im entsprechenden Organ abgestimmt ist und dort abgelagert wird.
Somit konnen Storungen in einem Bereich des Organs durch das Ausbleiben von
Aktivitdatsansammlungen erkannt werden. Weitere Anwendungen sind neben der
Untersuchung der Versorgung des Herzmuskels die Detektion von Tumoren im
ganzen Korper. Weiterhin sind Untersuchungen im Gehirn [60], zum Beispiel auf
Epilepsie, moglich. Auf Grund dieser Anwendungsmoglichkeiten wird SPECT als
funktionale Bildgebung bezeichnet.

Unabhéngig davon, welche Funktionen in einem Patienten visualisiert werden sol-
len, hangt die Qualitdt der Aufnahme von der Menge der Strahlung ab. Je mehr
Informationen, also Strahlung, gemessen wird, desto besser ist die Reprisenta-
tion des Aufnahmegebiets. Werden nur wenige Zerfille gemessen, ist mit einem
schlechten Signal-Rausch-Verhéltnis zu rechnen. Dies ist dadurch begriindet, dass
der radioaktive Zerfall ein Zufallsprozess ist, der iiber die Poisson-Verteilung [23]
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beschrieben werden kann. Sei nun A der Erwartungswert der Verteilung (die er-
wartete Anzahl von emittierten Photonen), dann ist die Wahrscheinlichkeit fiir &
gemessene Photonen einer Zufallsvariablen X durch die Poisson-Verteilung

PN

P(X =k \) = Tye

(2.1)

gegeben. Die Standardabweichung von (2.1) ist VA, womit die Wahrscheinlichkeit
eines Messergebnisses aus dem Intervall [A — /X, A4 /)] bei ca. 70% liegt. Daher
wird der relative Fehler geringer, je grofler der Erwartungswert ist, also je mehr
Photonen emittiert werden.

Die Forderung nach viel Information aus dem Aufnahmebereich steht im Gegen-
satz zur Strahlenbelastung des Patienten, die moglichst gering sein soll. Dabei
ist zu beachten, dass der Tracer nach der Aufnahme im Patienten verbleibt und
bis zu seinem vollstdndigen Zerfall eine Belastung darstellt. Um beide Anforde-
rungen zu erfiillen, wird den Patienten nur eine geringe Dosis eines Radionuklids
mit kurzer Halbwertszeit, zum Beispiel 6 Stunden, injiziert und anschliefend eine
Aufnahmezeit von 5 bis 30 Minuten gew#hlt. Die lange Aufnahmezeit bewirkt,
dass trotz geringer Aktivitdt viele Informationen (Strahlung) aus dem Aufnah-
mebereich aufgenommen werden. Trotzdem ist der Rauschanteil in den Bildern
immer noch hoch. Zur Verbesserung der Datenlage ohne Anderung der Aufnahme-
zeit oder zur Verkiirzung der Aufnahmezeit werden SPECT-Geréite mit zwei oder
drei Sensoreinheiten eingesetzt, wodurch simultan aus verschiedenen Aufnahme-
winkeln gemessen werden kann. Abbildung 2.1 zeigt, neben einem SPECT-Gerét
mit einem Detektor, Systeme mit zwei und drei Detektoren.

Abbildung 2.1: Drei Varianten von SPECT-Geréten. Von links nach rechts
sind eine Einkopfkamera (GE-AC/T - SCINTRON® VI), eine Doppelkopf-
kamera (MULTISPECT® 2- SCINTRON® VI) und eine Dreikopfkamera
(MULTISPECT® 3 - SCINTRON® VI) zu sehen. Die Bilder sind Eigentum
der Firma MiE [1].
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2.1.1 Datenerfassung mit einer Gamma-Kamera

Die Messung emittierter Photonen zur Bildgebung in der Nuklearmedizin wird
mit Gamma-Kameras durchgefiihrt. Sie erméglichen die Detektion von y-Strahlen
aus einem Bereich vor der Kamera. Dieser Bereich wird als Aufnahmebereich oder
Q; C R? bezeichnet. Die Detektionsfliche der Kamera wird im Folgenden mit
Q, C R? bezeichnet. Sowohl Q¢ als auch Q, wird ein Koordinatensystem zuge-
ordnet, um eine Position im Aufnahmegebiet, bzw. auf dem Detektor anzugeben.
Dies ist in Abbildung 2.2 skizziert.

e e m—— - ----.x

Abbildung 2.2: Skizze der Detektorfliche einer Gamma-Kamera und des Aufnah-
mebereichs vor dem Detektor mit zugeordnetem Koordinatensystem. Zusétzlich
wird der Verlauf Ly(y) eines y-Strahls vom Punkt x aus dem Aufnahmebereich
zum Punkt y auf dem Detektor dargestellt.

Des Weiteren ermoglichen moderne Gamma-Kameras nicht nur die Detektion ei-
nes 7-Strahls, sondern auch die Bestimmung des Auftreffpunktes y € Q, und der
dabei freigesetzten Energie.

Eine Gamma-Kamera (siche [2]) besteht aus einem Kollimator, einem Detektions-
kristall, einem Lichtleiter, einer Anzahl von Photomultipliern und einer Verarbei-
tungseinheit. Zusétzlich sind die Komponenten zur Abschirmung gegen Strahlung
von auBerhalb des Aufnahmebereichs durch eine Bleiabschirmung geschiitzt. Eine
Skizze zur Anordnung der Bauteile ist in Abbildung 2.3 zu sehen.

Trifft ein Photon auf den Kristall, wird dieses im Kristall gestoppt, wobei ein
Lichtblitz entsteht. Der Lichtblitz breitet sich durch den Lichtleiter aus und wird
anschliefend von den Photomultipliern erfasst. Aus den Messungen aller Photo-
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Bleiabschirmung

Informationsauskopplung

[

nultiplier

Lichtleiter

I T T L T AT IITTL
Blei—Kollimator

Abbildung 2.3: Schematischer Aufbau einer Gamma-Kamera nach Anger.

multiplier wird der Entstehungsort des Lichts ermittelt. Damit die gemessenen
Photonen einem bestimmten Bereich aus dem Aufnahmegebiet zugeordnet wer-
den konnen, ist ein Kollimator vor der Kamera installiert. Dies ist notwendig, da
die Strahlung des radioaktiven Tracers in jede beliebige Richtung emittiert. Durch
einen Kollimator kann beziiglich einer festen Detektorposition 6 € [0, 27| jedem
auf dem Kristall gemessenen Photon zugeordnet werden, aus welcher Richtung
es kam. 6 beschreibt dabei den Winkel zwischen der x-Achse und dem Detektor
(sieche Abbildung 2.2).

Die Anzahl aller gemessenen Photonen g der Verteilung f des Tracers im Auf-

nahmebereich an einer Position y € 2, auf der Gamma-Kamera mit der Position
6 soll als

9(y,0) (2.2)

bezeichnet werden. Die Wahl des Kollimators, der den mdglichen Strahlenver-
lauf festlegt, ist abhéngig vom KEinsatzbereich der Gamma-Kamera. Im Fall von
SPECT wird im klinischen Alltag hauptséchlich mit Parallelloch-Kollimatoren
gearbeitet, was einer Parallelprojektion des Aufnahmebereichs entspricht. Fiir
die Untersuchung zu Forschungszwecken an Kleintieren, zum Beispiel Ratten,
werden Pinhole-Kollimatoren [109] oder Multipinhole-Kollimatoren [5] benutzt.
Weiterhin gibt es Ansétze, so genannte Slant-Hole-Kollimatoren fiir Brustunter-
suchungen zu verwenden [!10]. Zur Verdeutlichung der Richtungseinschrankung
durch einen Kollimator ist in Abbildung 2.4 die Auswirkung eines Parallelloch-
Kollimators, der durchgéingig in dieser Arbeit verwendet wird, skizziert. Eine
detaillierte Beschreibung des Aufbaus, des Zusammenspiels der einzelnen Kom-
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Kollimator

Abbildung 2.4: Skizze der Wirkungsweise eines Parallelloch-Kollimators. Nur
Strahlung mit einem Verlauf senkrecht zum Detektor kann den Kollimator pas-
sieren.

ponenten und der Probleme der Abbildung mit einer Gamma-Kamera ist in [33]
zu finden.

Eine Moglichkeit zur Reprédsentation und Speicherung der Messung, die auch
in dieser Arbeit verwendet wird, ist, alle detektierten ~-Strahlen in einem 2D-
Array zu sammeln. Die Photonen werden dazu je nach detektiertem Ort auf der
Kamera einem bestimmten Feld eines 2D-Arrays zugeordnet. So entsteht ein zwei-
dimensionales Bild des Aufnahmebereichs, das als Projektion bezeichnet wird.
Eine Projektion wird im Folgenden als gy € R™**™v bezeichnet. Dabei beschreibt
0 die Positionierung des Detektors zum Aufnahmebereich, auch Aufnahmewinkel
genannt, und m, € N und m, € N sind die Anzahl der Unterteilungen oder Pixel
in z- bzw. y-Richtung. Die maximale Auflésung, zum Beispiel 1024 Pixel in jede
Richtung, wird durch die Auflésungsbegrenzung des Detektors bestimmt und ist
unabhéngig vom Kollimator. Bei SPECT wird aber auf Grund der Datenlage
mit einer Auflosung von 64 oder 128 Pixeln gearbeitet. Einige Beispiele fiir eine
Projektion mit m, = m, = 128 Pixel sind in Abbildung 2.5 zu sehen. Es handelt
sich um vier Projektionen einer realen SPECT-Aufnahme, die im Rahmen einer
Untersuchung zur Auffindung von Knochenkrebs in den Fiiflen eines Patienten
gemacht wurde. Neben dem Tumor sind die Konturen der Fiifle und Ansétze der
Unterschenkel zu sehen. Wie gut der Tumor zu sehen ist, hingt dabei auch von
der Position des Detektors ab. Ist zum Beispiel zwischen Tumor und Detektor
gerade das zweite Bein oder der Aufnahmetisch (siehe Abb. 2.5 Mitte links und
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Mitte rechts), ist der Tumor durch Absorptionseffekte undeutlicher zu sehen. Zur
Darstellung der Bilder werden durchgéngig in dieser Arbeit Falschfarben benutzt.
Der Farbverlauf geht von Blau iiber Tiirkis, Gelb und Orange iiber zu Rot. Blau
reprasentiert geringe und Rot grofle Photonenansammlungen.

Abbildung 2.5: Aufnahmen einer Gamma-Kamera von den Fiiflen eines Patienten
nach der Injektion eines radioaktiven Tracers. Von links nach rechts sind vier
Aufnahmen aus verschiedenen Positionen um den Patienten, von oben, von links,
von unten und von rechts zu sehen.

Eine andere Variante zur Speicherung der gemessenen Daten, die hier nicht be-
handelt wird, ist es direkt alle Informationen (Zeit, Ort, Energie) jeder Detektion
auszugeben und abzuspeichern. Dies wird als List-Mode bezeichnet [12].

Unabhéngig von der Verwaltung der gemessenen Informationen kann eine Gamma-
Kamera nur 2-dimensionale Projektionen des Aufnahmebereichs wiedergeben. Die
gemessenen Daten sind zwar durch den Kollimator einer Richtung im Raum zuzu-
ordnen, aber die Information, wie weit der Ort des Zerfalls vom Detektor entfernt
war, geht verloren. Diese Information wird im Folgenden als Tiefeninformation
bezeichnet.

2.1.2 Entstehung von SPECT-Bildern

Zur Bestimmung der Tiefeninformationen wird bei SPECT eine Gamma-Kamera
um den Aufnahmebereich rotiert, so dass dieser aus ¢ € N verschiedenen Win-
keln #;, = = 1,...,q aufgenommen wird. Die Gamma-Kamera verbleibt dazu
einige Zeit, zum Beispiel 20 Sekunden, zur Datenerfassung in einer Position. Die
Zusammenfassung aller ¢ Projektionen wird als g bezeichnet mit

g = (ggl, .. 799q) c RmEmeXq7

so dass die Messdaten in einem 3D-Array der Grofie m, x m, X g abgespeichert
werden konnen. Typischerweise wird der Detektor der Gamma-Kamera in 64 x 64
oder 128 x 128 Abschnitte unterteilt. Hohere Auflésungen werden vermieden, da
sie auch immer eine Verringerung der gemessenen Zerfille pro Detektorunter-
teilung bedeuten, was zu einer Verschlechterung des Signal-Rausch-Verhéltnisses

10
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fiihrt.

Unter der Annahme, dass Projektionen, die aus gegeniiberliegenden Detektor-
positionen aufgenommen werden, identisch sind, reicht zur Datenaufnahme eine
halbe Umdrehung (180°) um den Aufnahmebereich, um eine Rekonstruktion der
Tiefeninformationen zu ermdoglichen. Da aber im klinischen Alltag auf Grund von
Streuung und Absorption der Strahlung im Korper des Patienten nicht zu erwar-
ten ist, dass gegeniiberliegende Projektionen identisch sind (siche Abb. 2.5), wird
héufig eine volle Umdrehung (360°) um den Aufnahmebereich durchgefiihrt [59].
Hierbei wird die Verwandtschaft zur Computer Tomographie deutlich, bei der
ebenfalls aus verschiedenen Positionen um einen Aufnahmebereich Projektionen
gemessen werden, mit dem Unterschied, dass eine externe Strahlenquelle benutzt
wird und keine Tracer.

Unabhéngig vom bildgebenden Verfahren bewirkt die Rotation der Kamera um
den Aufnahmebereich, dass ein Objekt, bzw. eine Strahlenquelle an unterschiedli-
chen Positionen auf der Kamera, abhéingig vom Aufnahmewinkel abgebildet wird.
Die Bewegung zwischen den Projektionen ist dabei abhédngig vom Abstand der
Strahlenquelle zum Rotationsmittelpunkt. Diese scheinbare Bewegung in den Pro-
jektionen wird in der Rekonstruktion ausgenutzt, um die Position der Strahlen-
quelle zu ermitteln (siehe Kapitel 3). Dadurch kann eine 3-dimensionale Aktivi-
tatsverteilung

f c anxnyxnz

des Aufnahmebereichs geschétzt werden, wobei n, € N, n, € N und n, € N die
jeweilige Anzahl der Unterteilungen oder Voxel von {); in z-, y- und z-Richtung
festlegen (siehe Abbildung 2.2 und Abschnitt 3.3.1). Ebenso wie die gemesse-
nen Projektionen kann f somit in einem 3D-Array der GroBe n, x n, X n, im
Speicher eines Computers gehalten werden. Die genaue Wahl der Anzahl der Vo-
xel im Aufnahmebereich ist im Prinzip frei und wird in Abschnitt 3.3.1 behandelt.

Der Zusammenhang zwischen der Abbildung einer Strahlenquelle auf dem Detek-
tor und ihrer Position im Aufnahmebereich wird in Abbildung 2.6 anhand eines
2D-Beispiels verdeutlicht. Dazu wird angenommen, dass n, = m, = 1 gilt, wo-
durch fiir f und g jeweils nur noch ein 2D-Array bené6tigt wird. Im Beispiel werden
120 Projektionen vom Aufnahmebereich simuliert (sieche Abschnitt 3.3.1), wobei
die Kamera nach jeder Aufnahme um 3° gedreht wird. Fiir die Aufnahme wird
angenommen, dass der Bildmittelpunkt dem Rotationsmittelpunkt des SPECT-
Systems entspricht. Die Projektionen sind untereinander angeordnet, so dass jede
Bildzeile eine Projektion darstellt.

Diese Ansicht der Projektionen hintereinander wird als Sinogramm bezeichnet,
da die Positionsinderungen zwischen den Projektionen, abhéngig vom Abstand
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2 Grundlagen

Abbildung 2.6: Die simulierten Projektionen (Mitte links, rechts) von zwei Ob-
jekten (links, Mitte rechts) aus jeweils 120 verschiedenen Positionen. Die Bild-
mittelpunkte entsprechen dabei dem Rotationszentrum der Kamera.

des Objektes zum Rotationsmittelpunkt, durch eine Sinusschwingung beschreib-
bar sind. Eine Storung dieses sinusférmigen Verlaufs, zum Beispiel durch eine
Bewegung des Objektes im Aufnahmebereich, erzeugt Probleme in der Rekon-
struktion.

2.2 Problemstellung

Eine Bewegungsstorung des Sinogramms kann durch die lange Aufnahmedauer

von bis zu 30 Minuten auftreten. Ein Beispiel fiir eine Bewegung wéhrend einer
SPECT-Aufnahme ist in Abbildung 2.7 zu sehen.

T
<X> ==’

Abbildung 2.7: Beispiel fiir unterschiedliche Positionen bei zwei Aufnahmewin-
keln einer SPECT-Aufnahme.

Das Objekt im Aufnahmebereich hat wihrend der Aufnahme die Position geén-
dert, wodurch die Projektionsdaten der unterschiedlichen Aufnahmewinkel nicht
mehr zueinander passen, also inkonsistent sind. Diese Schwierigkeit, wahrend
der Aufnahme ruhig in einer Position zu verweilen, kann bei &lteren oder durch
Krankheit geschwéchten Patienten auftreten. Weitere Probleme treten bei Bela-
stungsuntersuchungen des Herzens auf. Dabei fiihrt der Patient vor der Aufnahme
Gymnastikiibungen durch. Die Belastung verdndert kurzzeitig sein Lungenvolu-
men und damit auch die Position des Herzens. Ist die Erholungsphase vor Beginn
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2.2 Problemstellung

der Aufnahme nicht abgeschlossen, veréndert sich die Herzposition wiahrend der
Aufnahme, was als so genannter "Upward Creep” [38, | des Herzens bezeichnet
wird. Ebenso kénnen abhéingig vom Aufnahmebereich im Korper die Atembewe-
gung und der Herzschlag zu einer bewegungsgestorten Aufnahme fithren.

Unabhéngig von ihrer Entstehung bergen die Bewegungsstorungen die Gefahr von
Artefakten im rekonstruierten Bild, was eine Diagnose des behandelnden Arztes
erschweren oder sogar zu einer falschen Diagnose fithren kann [11, 26, 29, 74

, |. Dies kann zu weiteren Untersuchungen des Patienten fithren, die ei-
gentlich unnétig wéren und eine weitere Belastung fiir den Patienten bedeuten.
Auch wenn erkannt wird, dass eine Aufnahme durch Bewegungen gestort ist, ist
eine Wiederholung der Aufnahme unerwiinscht. Da mit der Zeit eine gleichméafige
Verteilung der im Kérper des Patienten eingebrachten Radioaktivitéit zu erwarten
ist, kann eine weitere Aufnahme erst nach dem Abbau der Aktivitdt durchgefiihrt
werden. Fiir diese Aufnahme muss der Patient dann erneut einen Tracer injiziert
bekommen, was eine weitere Strahlenbelastung fiir den Patienten bedeutet. Auch
gibt es keine Garantie, dass sich der Patient bei der Wiederholung der Aufnahme
nicht erneut bewegt. Weiterhin hétte die Vermeidung einer zweiten Aufnahme
auch den Nebeneffekt, dass keine zuséitzlichen Kosten entstehen.

Diese Arbeit beschéftigt sich ausschlieBlich mit der Korrektur von Positionsén-
derungen des Patienten wihrend der Aufnahme. Dabei wird angenommen, dass
jede Projektion der Aufnahme einer Patientenposition zugeordnet werden kann.
Bewegungen, die wihrend der Aufnahme einer Projektion auftreten kénnen, wer-
den in dieser Arbeit nicht thematisiert. Die Bewegungen zwischen der Aufnahme
der Projektionen werden in zwei Arten unterteilt, gleichméflige und abrupte. Ei-
ne abrupte Bewegung ist ein Positionswechsel des Patienten, wonach dieser fiir
einige Zeit in der neuen Position verbleibt. Ein Beispiel dafiir ist die Bewegung
eines Patienten nach einigen Minuten der Aufnahme, um eine bequemere Positi-
on zu finden. Eine gleichmdf$ige Bewegung findet wihrend der ganzen Aufnahme
statt, zum Beispiel durch einen Tremor, so dass jede Projektion zu einer anderen
Patientenposition gehort. Effekte wie Herzschlag und Atmung, deren Bewegungs-
abldufe durch die Aufnahmezeiten von bis zu 30 Sekunden pro Projektion in jeder
einzelnen Projektion auftreten, werden hier nicht behandelt. Einige Moglichkei-
ten, mit diesen Problemen umzugehen, sind kurz in Kapitel 4 erwéhnt.

Zur Verdeutlichung der Auswirkung eines Positionswechsels des Patienten wéh-
rend der Aufnahme auf die Qualitéit der Rekonstruktion sind in Abbildung 2.8
einige akademische 2D-Beispiele zusammengestellt. Hierfiir werden zwei verschie-
dene Bilder verwendet. Ein Bild modelliert einen Schnitt durch ein Herz, wodurch
der Einfluss einer Bewegung auf die Untersuchung der Herzwand verdeutlicht wer-
den soll. Das zweite Modell wird zur Verdeutlichung der Bewegungsstorung auf
Kanten im Bild gewéhlt. In Abbildung 2.8 werden jeweils das Original, das Sino-
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2 Grundlagen

gramm der 60 Projektionen einer simulierten SPECT-Aufnahme (siche Abschnitt
3.3.1) und die Rekonstruktion der Aufnahme gezeigt.

Original Projektionen Rekonstruktion

Abbildung 2.8: Beispiele fiir Bewegungsartefakte in der Rekonstruktion. Von
oben nach unten: keine Bewegung, gleichméflige Translation, abrupte Translation
zweier Projektionen, abrupte Translation und abrupte Rotation.

Das erste Beispiel ist eine ungestorte SPECT-Aufnahme und deren Rekonstruk-
tion. Wie in Abschnitt 2.1.2 erwéihnt, wird das Objekt je nach Aufnahmewinkel
auf einer anderen Position des Detektors projiziert. Die Positionsdnderungen sind
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2.2 Problemstellung

vom Abstand des Objekts zum Rotationsmittelpunkt des SPECT-Geréts abhén-
gig. Diese Informationen werden in der Rekonstruktion zur Riickgewinnung der
Tiefeninformation benétigt und diirfen durch eine Bewegungskorrektur nicht ver-
dandert werden. Dies erschwert die Detektion und Korrektur von unerwiinschten
Bewegungen, was gerade bei einer gleichméfligen Bewegung deutlich wird. In die-
sem Fall wird das Objekt nach jeder Projektion verschoben. Jede Verschiebung
ist im Bereich von 0.1 Pixel der Projektionen, was zu einer Verwischung der
Objektkonturen in der Rekonstruktion fiithrt, aber nicht zu erkennbaren Unre-
gelméafigkeiten im Sinogramm (2. Zeile in Abbildung 2.8). Wird hingegen das
Objekt fiir einige Projektionen in eine andere Position befordert, kann dies durch
Spriinge im Sinogramm erkennbar sein. Die Auswirkung der Bewegungen auf die
Rekonstruktion hingt davon ab, wie viele Projektionen betroffen sind. Standard-
méBig beeinflussen alle Projektionen die Rekonstruktion gleichwertig. Sind fast
alle Projektionen einer Objektposition zuzuordnen, treten nur geringe Auswir-
kungen in der Rekonstruktion auf. Werden nur zwei Projektionen bewegt (siehe
Abbildung 2.8), sind die Artefakte zum Beispiel auf schwache Strahlenverldufe
vom Objekt weg beschréankt. Allerdings sind abrupte Bewegungen, in denen das
Objekt in eine neue Position bewegt wird und dort verbleibt, ein Problem. Durch
eine Translation, bzw. Rotation des Objektes wiahrend der Aufnahme, vermischen
sich in der Rekonstruktion die verschiedenen Objektpositionen.

Anschliefend wird die Problematik von Bewegungsartefakten durch eine reale
Knochen-SPECT-Aufnahme der Fiifle eines Patienten verdeutlicht. Die Aufnah-
me wurde durch ein ungewolltes Zittern der Beine des Patienten gestort, wodurch
die Position der Fiifle haufig verdndert wurde. Dadurch treten Bewegungsartefak-
te in der Rekonstruktion auf. Zur Veranschaulichung der Artefakte werden in Ab-
bildung 2.9 die gemessenen Projektionen mit dem Rekonstruktionsergebnis vergli-
chen. Fiir diesen Vergleich wird von der Rekonstruktion eine SPECT-Aufnahme
simuliert, wobei die gleichen Aufnahmewinkel wie in der realen SPECT-Aufnahme
verwendet werden. In der Simulation wird keine Absorption oder Streuung be-
riicksichtigt, wodurch die Bereiche, in denen viele Photonen gemessen werden, in
den simulierten Projektionen deutlicher sind. Ein Vergleich der entsprechenden
gemessenen und simulierten Projektionen zeigt eine Verschmierung der Fuf3kon-
turen und des Bereiches mit viel Radioaktivitét. In diesem Fall handelt es sich bei
dem Bereich, in dem viele Photonen gemessen werden, um einen Tumor, so dass
durch die Bewegungsartefakte die Form und Gréle des Tumors falsch dargestellt
werden.

Zur Erzeugung einer Rekonstruktion ohne Bewegungsartefakte ist es daher not-
wendig, einen konsistenten Projektionssatz zu erzeugen. Das heiflt, dass bei der
Aufnahme jeder Projektion der Patient an der gleichen Position gelegen hat. Al-
lerdings wird auf Grund der Projektionsgeometrie das aufzunehmende Objekt in
jeder Projektion an einer anderen Stelle in einer anderen Seitenansicht abgebildet.
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Abbildung 2.9: Beispiel fiir Bewegungsartefakte in einer realen SPECT-
Aufnahme in der Rekonstruktion. Um die Rekonstruktion mit den gemessenen
SPECT-Daten zu vergleichen, wird eine Aufnahme der Rekonstruktion simuliert.
Dadurch wird deutlich, dass diese Vorwérts-Projektion andere Strukturen auf-
weist als die Originaldaten.

Somit sind Bewegungen zwischen den Projektionen vorhanden, die nicht aufge-
hoben werden diirfen, da dies ebenfalls zu inkonsistenten Aufnahmedaten fithren
wiirde und somit eine korrekte Rekonstruktion nicht mehr zu erwarten ist. Zusétz-
lich wird die Bewegungskorrektur dadurch erschwert, dass es durch den Verlust
der Tiefeninformationen nicht moglich ist, jede Bewegung, zum Beispiel eine Ro-
tation, direkt in den Projektionen zu korrigieren. Ebenso ist eine Korrektur des
Bildes nach der Rekonstruktion nicht méglich, da kein Referenzbild zu Vergleichs-
zwecken vorliegt. Zusammengefasst ergibt sich folgende Problemstellung.

Aufgabenstellung der Bewegungskorrektur

Gegeben: Projektionen g eines unbekannten Objektes, gemessen mit
einem SPECT-Gerét. Die Aufnahme wird durch eine unbekannte Anzahl
an Bewegungen des Objektes gestort.

Gesucht: Eine Rekonstruktion f der Verteilung des Tracers im Aufnah-
mebereich bei gleichzeitiger Bestimmung und Korrektur aller Bewegun-
gen des aufgenommenen Objektes.

Zur Losung dieses Problems wurden in den vergangenen 25 Jahren unterschied-
lichste Ideen entwickelt. Eine Ubersicht iiber die bestehenden Methoden ist in
Kapitel 4 zu finden. Davor wird im néchsten Kapitel ein Einblick in die Rekon-
struktion von SPECT-Aufnahmen gegeben.
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3 Rekonstruktion

Nachdem in Abschnitt 2.1 die Funktionsweise der Datenaufnahme von SPECT
vorgestellt wurde, wird hier im Einzelnen betrachtet, wie diese Daten zu einem
Bild aufbereitet werden. Dazu wird aus den gemessenen 2-dimensionalen Projek-
tionen g ein 3-dimensionales Bild f des Aufnahmebereichs €2; berechnet, so dass

f=A"1g, uwdN. f>0 (3.1)
gilt, wobei

A . anxnyxnz N Rmzxmqu

die Umsetzung eines Modells fiir die Aufnahme von SPECT-Bildern ist. Auf ein
Modell (siehe Gleichung (3.3)) und die Erstellung von A aus diesem (siehe Ab-
schnitt 3.3.1) wird spéter eingegangen. Die Einhaltung der physikalischen Gege-
benheit, dass eine negative Aktivitédtsverteilung keinen Sinn macht, wird iiber die
Nebenbedingung f > 0 modelliert.

Diese Problemstellung ist in den Bereich der inversen Probleme [105] einzuord-
nen. Ublicherweise handelt es sich bei einem inversen Problem um ein schlecht
gestelltes Problem. Das heifit, dass keine Losung oder unendlich viele Losungen die
Aufgabenstellung erfiillen. Ebenso wird von einem schlecht gestellten Problem ge-
sprochen, wenn kleine Anderungen der Eingangsdaten zu grofen Anderungen der
Ausgangsdaten fithren [105]. Laut [79, 80] ist die Rekonstruktion von tomographi-
schen Aufnahmen ein schlecht gestelltes Problem. Ein ausfiihrlicher theoretischer
Hintergrund und Methoden zur Handhabung schlecht gestellter Probleme werden
in [98, 105] beschrieben.

Dass es sich bei der Rekonstruktion um ein schlecht gestelltes Problem handelt,
liegt unter anderem an der notwendigen langen Aufnahmedauer pro Projekti-
on einer SPECT-Aufnahme. Dadurch kénnen nicht beliebig viele Projektionen
aufgenommen werden. Durch diesen Mangel an Daten konnen zu einer gemes-
senen SPECT-Aufnahme unendlich viele Losungen, also Aktivitatsverteilungen
im Aufnahmebereich, existieren. Zur Verdeutlichung dieses Problems werden in
Abbildung 3.1 zwei unterschiedliche 3 x 3 Bilder gezeigt, von denen jeweils 2
Projektionen gemessen werden.

Die Projektionen der Bilder sind identisch. Es ist somit anhand der Datenlage
nicht zu entscheiden, welches Bild zu rekonstruieren ist. Zur Behandlung dieser
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Abbildung 3.1: Verschiedene Bilder konnen identische Projektionen ergeben.

Problematik und somit zur Bestimmung einer Losung des Rekonstruktionspro-
blems wird hier zwischen zwei Vorgehensweisen unterschieden: analytische Me-
thoden und iterative Methoden. In beiden Fillen wird der Aufnahmeoperator A
n (3.1) durch ein Modell fiir die SPECT-Aufnahme beschrieben.

Dazu wird in dieser Arbeit die hierfiir hdufig verwendete Ray- Transformation [S0]

oy, 0) = / 1006 (3.2)
y

gewihlt. Es handelt sich dabei um ein kontinuierliches Modell, in dem die Ab-
sorptionseigenschaften der Materialien im Aufnahmebereich iiber den Parameter
w beschrieben werden. L(y) ist der Strahlenverlauf durch den Aufnahmebereich
¢, der durch die Position y € 2, und die Detektorposition 6 festgelegt ist. Wei-
terhin bezeichnet Ly(y) den Abschnitt des Strahles L(y) von der Koordinate x
aus €y zur Detektorposition y (siehe Abbildung 2.2). Das Interesse bei SPECT
liegt dabei auf f, weshalb u haufig fest gewéhlt wird. In dieser Arbeit wird die
Absorption nicht betrachtet, was durch die Wahl von g = 0 im gesamten Auf-
nahmebereich realisiert wird, so dass als Modell

9(y.0) = / ROE (3.3)

benutzt wird. Bei den analytischen Methoden wird der inverse Operator des Mo-
dells, falls er existiert, analytisch bestimmt bzw. eine so genannte Pseudoinverse
bestimmt, die eine der moglichen Losungen bevorzugt. AnschlieBend wird die In-
verse auf g angewendet. In den iterativen Methoden wird hingegen eine Losung
numerisch berechnet. Dazu wird (3.1) in ein lineares Gleichungssystem iiberfiihrt
und gelost. Im Falle von SPECT-Aufnahmen handelt es sich bei dem zu l6senden
linearen Gleichungssystem haufig um ein unterbestimmtes Gleichungssystem, so
dass unendlich viele Losungen zu erwarten sind, was in dem schlecht gestellten
Ausgangsproblem begriindet ist. Die analytischen Methoden zeichnen sich haupt-
séchlich durch ihre Geschwindigkeit aus. Die iterativen Methoden sind im Allge-
meinem langsamer, erlauben dafiir aber eine wesentlich flexiblere Modellierung
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einer SPECT-Aufnahme. Ein guter Uberblick iiber beide Rekonstruktionsklas-
sen ist in [17, 21, 67, 79, 80, , | zu finden. Weiterhin werden in [1%, ]
Vertreter beider Klassen auf ihr Verhalten bei inkonsistenten Projektionsdaten
untersucht. Hier werden im Folgenden nur einige ausgewéhlte iterative Rekon-
struktionsansétze und ein analytisches Rekonstruktionsverfahren vorgestellt. Der
Betrachtung der ausgewéhlten Verfahren wird die Einfithrung eines Qualitdtsma-
Bes zur Bewertung der Rekonstruktion vorangestellt.

3.1 QualitatsmaB fiir die Rekonstruktion

Die Messung der Ahnlichkeit zwischen Original und Rekonstruktion ist nicht im-
mer moglich. Normalerweise, zum Beispiel im klinischen Alltag, ist die originére
Aktivitdtsverteilung nach der Verabreichung eines Tracers in einem Patienten
nicht bekannt und soll erst durch die SPECT-Aufnahme ermittelt werden. An-
ders ist die Situation bei akademischen Beispielen oder Phantomdaten, bei denen
das Original bekannt ist. In diesen Féllen kann die Ahnlichkeit oder der Ab-
stand zwischen Original und Rekonstruktion iiber ein Fehlermaf}, auch Distanz-
oder Ahnlichkeitsmafl genannt, bestimmt werden. Zur Messung der Qualitét der
Rekonstruktion wird hier das Fehlermafl

N
DR e
D(fref frmey = =1 -100% (3.4)

N
2) S
i=1

verwendet. Hierbei bezeichnet N die Anzahl aller Voxel, £ einen Vektor, in
dem alle Voxel des Originals gesammelt sind (sieche Abschnitt 3.3.1), und f*P
einen Vektor in dem alle Voxel der Rekonstruktion zusammengefasst werden.
Das Fehlermafl kann interpretiert werden als der Anteil der falsch zugeordneten
Aktivitdten im Aufnahmegebiet. In der hier anschlieBenden Vorstellung verschie-
dener Rekonstruktionsverfahren wird (3.4) zur Vergleichbarkeit der Ergebnisse
der einzelnen Verfahren eingesetzt.

3.2 Gefilterte Riickprojektion

Die gefilterte Riickprojektion ist eine der wichtigsten analytischen Rekonstruk-
tionsmethoden und wird wegen ihrer effizienten Umsetzbarkeit im klinischen
Alltag haufig verwendet. Sie kann als die Implementierung der inversen Radon-
Transformation angesehen werden [$0]. Riickblickend auf Gleichung (3.3), in der
eine SPECT-Aufnahme iiber das Modell der Ray-Transformation beschrieben
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wird, wird in diesem Abschnitt kurz vorgestellt, was die gefilterte Riickprojekti-
on ist und wie sie auf die Situation einer SPECT-Aufnahme iibertragen werden
kann. Zur Vereinfachung wird dabei nur der 2D-Fall betrachtet. Fiir eine weiter-
fithrende Betrachtung siehe [79, 80] und Referenzen darin.

Vergleichbar zur Ray-Transformation kann die Radon-Transformation als Modell
einer Beschreibung zur Datenaufnahme aus einem Aufnahmegebiet auf einen De-
tektor interpretiert werden, wobei sich die beiden Modelle in der Art und Weise
der Strahlenbeschreibung unterscheiden. Die Radon-Transformation ist definiert
als

(RF)(0. 5) = / f(x)dx. (3.5)

H(0,s)

mit f : R* — R, H als Linie in Q, die senkrecht zur Richtung 6 liegt, und
s € R als Abstand vom Ursprung oder Mittelpunkt des Aufnahmegebiets. Dies
entspricht einer Aufsummierung der Aktivitdt im Aufnahmebereich entlang der
Line H (0, s). Somit ergibt sich die Moglichkeit, eine Projektion von Q; aus einer
bestimmten Aufnahmeposition zu beschreiben, indem die Strahlen fiir alle Ab-
stande s und einen Winkel 6 gesammelt werden, die den Detektor treffen. Wie bei
der Ray-Transformation ist dabei bekannt, aus welcher Richtung der Strahl auf
den Detektor trifft. Nicht bekannt ist aber, aus welchem Abstand vom Detektor
welcher Beitrag zum gemessenen Wert auf dem Detektor stammt. Das heifit, auch
hier gehen die Tiefeninformationen verloren. Die Rekonstruktion der Tiefeninfor-
mation wird unter Verwendung aller Projektionen aus allen erfassten Winkeln
6 durch die inverse Radon-Transformation oder auch gefilterte Riickprojektion
erreicht. Diese ist definiert als

(%) = (Rog)(x) = / " (R, )b, (3.6)

wobei der Abstand s fiir jede Richtung 6 so gewéhlt wird, dass die iiber # und
s definierte Linie durch x verlauft. F bezeichnet dabei die Filterung der Pro-
jektionsdaten Rf der Radon-Transformation. Wird die Fourier-Transformation
[80] der Projektionen betrachtet, ermoglicht die Filterung der Projektionsdaten
eine Gewichtung ihrer Frequenzanteile. Dies erlaubt, hohe Frequenzen stérker zu
gewichten als niedrige Frequenzen, um einer Verschmierung von Kanten im rekon-
struierten Bild vorzubeugen. Ebenso kénnen Frequenzen ab einer vorgegebenen
Hohe abgeschnitten werden, um Rauschen und Aliasing zu vermeiden [17]. Typi-
sche hierzu benutzte Filter sind der Shepp-Logan-, Shepp-Logan-Hanning-, Gene-
ralisierter Hamming-, Butterworth-, Parzen- und Rampen-Filter. Abschlieend ist
zu erwihnen, dass eine Berechnung von (3.6) durch eine Fourier-Transformation
moglich ist, da die Datenaquisition iiber die Radon-Transformation mit Hilfe
des Fourier-Slice-Theorems (auch Projection-Slice Theorem)[5] interpretiert wer-
den kann als der stiickweise Aufbau der 2D-Fourier-Transformation des Bildes f.
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Ein ausfiihrlicher theoretischer Hintergrund zur gefilterten Riickprojektion ist in
[80] zu finden, wihrend eine anwendungsorientierte Sichtweise in [17] beschrieben
wird.

Zu zeigen bleibt damit noch der Zusammenhang zwischen Radon- und Ray-
Transformation, um die gefilterte Riickprojektion zur Rekonstruktion von SPECT-
Aufnahmen anzuwenden. Dazu wird hier die Ray-Transformation aus (3.3) auf-
gegriffen, bei der auf die Einbindung der Absorption verzichtet wird. Durch diese
Vereinfachung kann (3.3) mit der Radon-Transformation (3.5) in Zusammenhang
gesetzt werden iiber

g(y(s,@%QL) = (Rf>(978)7 (37)

mit der zu 6 senkrechten Richtung 6§+ und der Position auf dem Detektor y (s, 6).
Die Position héngt dabei von der Richtung der Projektionsebene 6 der Radon-
Transformation und dem Abstand s vom Mittelpunkt von € ab. Somit kann
die gefilterte Riickprojektion zur Rekonstruktion einer Aktivitdtsverteilung im
Aufnahmebereich aus den gemessenen Projektionen verwendet werden.

3.2.1 Beispiele und Bemerkungen zur Anwendung

Ein Vorteil der gefilterten Riickprojektion ist ihr geringer Rechenaufwand im
Vergleich zu iterativen Methoden. Wie im Abschnitt 3.2 erwéhnt, kann die ge-
filterte Riickprojektion durch eine 2D-Fourier-Transformation berechnet werden,
wodurch der Einsatz der FFT moglich ist. Weiterhin kénnen durch die Wahl
des Filters hochfrequente Bildanteile unterdriickt oder abgeschwéicht werden. Da-
durch ist es moglich, Rauschen in der Rekonstruktion zu verringern. Ebenso ist
es moglich, niederfrequente Bildanteile geringer zu gewichten als hochfrequen-
te Anteile. Dies reduziert Verschmierungseffekte in der Rekonstruktion, was zu
schérferen Objektkonturen fiihrt [17].

Ein Nachteil ist, dass physikalische Phéanomene oder besondere Anforderungen an
die Modellierung schwer in das bestehende Modell eingefiigt werden kénnen. Eine
Erweiterung des Modells in iterativen Rekonstruktionsmethoden kann hingegen
direkt umgesetzt werden [17]. Zum Beispiel konnen tiefenabhéngige Abbildungsei-
genschaften eines Aufnahmegeréts bei iterativen Methoden direkt durch die Wahl
des Projektionsoperators realisiert werden (sieche Abschnitt 3.3.1). Ein weiterer
Nachteil ist, dass die Einhaltung der Nebenbedingung f > 0 nicht garantiert ist,
wodurch negative Werte im rekonstruierten Bild auftreten kénnen. Weiterhin gilt
laut Theorie (siche Fourier-Slice-Theorem (auch Projection-Slice Theorem)[51]),
dass die gemessenen Projektionen und eine simulierte SPECT-Aufnahme der re-
konstruierten Projektionen bei der gefilterten Riickprojektion immer gleich sind.
Dadurch kann ein Vergleich zwischen der Originalaufnahme und einer simulier-

21



3 Rekonstruktion

ten Aufnahme keinen Aufschluss iiber Bewegungsstorungen geben. Die iterativen
Methoden sind also wesentlich flexibler und kénnen besser auf eine Problemstel-
lung angepasst werden, weswegen sie in dieser Arbeit benutzt werden.

Zur Vervollstandigung werden in Abbildung 3.2 zwei akademische 2D-Beispiele
(je 64 x 64 Pixel) gezeigt. Zu sehen sind das Original, die Projektionen (60 Stiick)
der simulierten SPECT-Aufnahme und die Rekonstruktion der gefilterten Riick-
projektion mit dem Shepp-Logan-Filter. Zur Berechnung der Rekonstruktion wird
die in Matlab integrierte inverse Radon-Transformation verwendet. In beiden Fil-
len ist die Rekonstruktion vergleichbar zum Original. Allerdings beinhalten beide
Rekonstruktionen negative Werte. Zur Messung der Qualitéit der Rekonstruktion
wird das Fehlermafl (3.4) verwendet. Die Rekonstruktionen aus Abbildung 3.2
weisen einen Fehler von 13.70% (erste Zeile) und 11.29% (zweite Zeile) auf. Wie

Abbildung 3.2: Zwei Beispiele fiir die Rekonstruktion mit der gefilterten Riickpro-
jektion. Links ist ein akademisches Phantom, in der Mitte die simulierte SPECT-
Aufnahme (pro Zeile eine Projektion) und rechts die gefilterte Riickprojektion
mit dem Shepp-Logan-Filter zu sehen.

sich spéter zeigen wird, sind dies hohe Fehlerwerte im Vergleich zu den iterativen
Methoden. Dies liegt unter anderem an der erwahnten fehlenden Einschrinkung
f=0.

3.3 Iterative Rekonstruktion

Neben den analytischen Methoden wurden iterative Rekonstruktionstechniken
entwickelt, die eine gute Modellierung der tatséchlichen physikalischen Vorgénge
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von SPECT ermoglichen. Allerdings wurden sie auf Grund ihres gréfleren Rechen-
aufwandes erst ab den 90er Jahren im alltdglichen klinischen Einsatz anwendbar
und werden seitdem eingesetzt. In diesem Abschnitt wird die Erstellung eines
Modells fiir die Rekonstruktionsmethoden erlautert. Dies entspricht einer Dis-
kretisierung der Komponenten von (3.1). AnschlieBend werden die statistischen
Methoden Expectation Maximization (EM) [76, 96] und Ordered Subsets Expec-
tation Maximization (OSEM) [50] vorgestellt, welche die Maximum-Likelihood
Distanz zwischen der Rekonstruktion und den gemessenen Projektionen maximie-
ren. Erginzend dazu wird die Rekonstruktion als Minimierung der Euklidischen
2-Norm betrachtet. Auf weitere Methoden, wie ART [30] oder HOSP [91, 92],
wird in dieser Arbeit nicht eingegangen.

3.3.1 Diskretisierung

Wie in Abschnitt 2.1.1 erwdhnt, liegen die Projektionsdaten nach der Messung
schon in diskreter Form vor. Diese Diskretisierung ergibt sich dabei aus den tech-
nischen Gegebenheiten des verwendeten SPECT-Systems. Jede Projektion be-
steht dabei aus m, x m, Pixel. Typischerweise ist dabei m, = m, = 64 oder
m, =m, = 128. Die Grofle der Pixel ist durch den Vektor h? = (hZ, k) gegeben,
in dem die Grofle der Pixel in x- und y-Richtung abgelegt ist.

Weiterhin wird in (3.3) ein Modell vorgestellt, dessen Realisierung den Aufnah-
meoperator A bestimmt. Hierfiir fehlt nur noch ein Modell fiir f. In dieser Arbeit
wird dazu eine einfache Diskretisierung des Bildbereichs ; in n, x n, X n, Voxel
oder Kuben der GréBe h/ betrachtet. Wie in h? sind in h/ = (hf, ], hl) die
Grofle eines Voxels in jeder Dimension abgelegt. Typischerweise wird die Anzahl
der Voxel passend zu der Anzahl der Pixel in den Projektionen gewéhlt, so dass
Ng = ny = n, = 64 oder n, = n, = n, = 128 gilt. Ein 2D-Beispiel fiir die Diskre-
tisierung von Q; und €, ist in Abbildung 3.3 zu sehen. Der Wert, der einem Voxel
zugeordnet wird, repréasentiert dessen durchschnittliche Aktivitdt. Zur Adressie-
rung eines Voxels im Aufnahmebereich werden die Koordinaten seines Zentrums
oder Mittelpunktes verwendet. Damit auch Bildwerte an einer Koordinate in ¢
oder g, die nicht der Koordinate eines Voxels, bzw. Pixels, entsprechen, be-
stimmt werden kénnen, wird neben der Diskretisierung ein Interpolationsmodell
gewihlt, worauf spéter noch eingegangen wird. Uber das Interpolationsmodell
wird eine Berechnungsvorschrift festgelegt, wie die Bildwerte der Voxel in die Be-
rechnung des Bildwertes an einer beliebigen Koordinate eingehen. Andere Arten
der Diskretisierung des Aufnahmebereichs, zum Beispiel die gleichzeitige Verwen-
dung von feinen und groben Diskretisierungen, sind in [14, 68, 73, 95] zu finden.
Auf die Vor- und Nachteile der unterschiedlichen Diskretisierungen wird im Rah-
men dieser Arbeit nicht weiter eingegangen. Abschlieend zu diesem Thema sei
erwahnt, dass die dquidistante Unterteilung des Aufnahmebereichs auf Grund ih-
rer einfachen Umsetzbarkeit und Ubersichtlichkeit gewihlt wird.
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Abbildung 3.3: Beispiel einer Diskretisierung von €2y und €.

Nachdem nun eine Diskretisierung von €2, und 2; vorliegt, beschreibt der Pro-
jektionsoperator A, entsprechend dem gewiahlten Aufnahmemodell, welche Voxel
des Bildes zur gemessenen Strahlung in einem Pixel auf dem Detektor beitragen
(24, 96]. Der Index h gibt dabei an, welche Diskretisierung von €2 und €2, in A4,
eingegangen ist. Zur besseren Lesbarkeit wird statt Aj; nur A benutzt. An dieser
Stelle sei erwéhnt, dass die Aktivitatsverteilung im Aufnahmebereich umso besser
beschrieben werden kann, je genauer das Aufnahmemodell, dessen Umsetzung A
darstellt, den tatsdchlichen Aufnahmevorgang simuliert. Dies gilt zum Beispiel
fiir die Modellierung von Absorption und Streuung [13] oder die Nachbildung der
Abbildungseffekte des Kollimators [3].

Bevor hier nun genauer darauf eingegangen wird, wie nach Festlegung eines Auf-
nahmemodells die Wirkungsweise von A berechnet werden kann, werden zuerst
f und ¢ in ein neues Format gebracht. Bis zu diesem Punkt liegen sowohl f als
auch ¢ in einem 3D-Array vor. Zur besseren Handhabung werden beide ab hier
nun in einem Vektor (1D-Array) f, bzw. g, abgelegt, was den Vorteil bietet, dass
die Wirkungsweise des Aufnahmeoperators A iiber eine Matrix (2D-Array) A
reprasentiert werden kann. Dadurch wird es moglich, die Rekonstruktion von f
als Losung des linearen Gleichungssystems

Af=g, udN. f>0 (3.8)

darzustellen.

Zur Umformatierung von f werden die Voxel des Rekonstruktionsgebietes mit
einem Identifikator ¢ € {1,..., N} mit N = n, - n, - n, versehen. Dazu ist es
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3.3 Iterative Rekonstruktion

notwendig, eine Durchlaufrichtung des Bildes festzulegen. Ausgehend von Abbil-
dung 3.3, bzw. Abbildung 2.2, wird das Volumen erst in x-Richtung, dann in
y-Richtung und abschliefend in z-Richtung durchlaufen. Abbildung 3.4 zeigt die
Nummerierung der Pixel fiir ein 5 x 5 Bild. Allgemeiner beschrieben wird der

s |21 | 22| 23| 24 | 25

-
X
1 2 3 4 3
. /
'
a

Abbildung 3.4: Fortlaufende Nummerierung der Pixel in einem 2D-Bild.

Eintrag im Array f an der Position (a,b, c) im Vektor f an der Stelle [ abgelegt,
mit

l=(c—1)-ny-ny,+(b—1) -n, +a.

Fiir diese Berechnung wird angenommen, dass die Komponenten der Indizie-
rung (a,b,c) des 3D-Arrays entlang der in Abbildung 2.2 eingefiihrten x-, y-
und z-Richtung ansteigen (siehe Abbildung 3.4). Dabei gilt a € {1, -+ ,n,},
be{l,--- ,n,fund ce {1,-- ,n,}.

Ebenso wie f werden die Projektionsdaten ¢ in einen Vektor g abgelegt. Dazu
werden die iiber alle Winkelpositionen auf der diskretisierten Sensorflache 2,
gemessenen Werte eindeutig durch eine Nummerierung j € {1,..., M} mit M =
my - my, - q identifiziert. Jede Projektion wird dazu erst in x-Richtung und dann
in y-Richtung durchlaufen (siehe Abbildung 3.4). Fiir die Umformung gilt dabei,
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dass der Eintrag im Array g an der Position (a, b, ¢) im Vektor g an der Stelle [,
berechnet iiber

l=(c—1)-my-my+(b—1) -m, +a,
abgelegt wird. Dabei gilt a € {1,--- ,;m,}, be {1,--- ;my} und c € {1,--- ,q}.

Da nun sowohl die gesuchte Rekonstruktion f als auch die gemessenen Daten g in
einem Vektor vorliegen, kann der Aufnahmeoperator A durch eine Matrix A dar-
gestellt werden. Diese beschreibt, wie die Aktivitatswerte in f nach g {ibertragen
werden. Des Weiteren kann A7 als eine Art Riickprojektionsoperator interpretiert
werden, da ATg eine Ubertragung der Messwerte aus den Projektionen in den
Aufnahmebereich bewirkt. Die Eintrige der Matrix A bestehen aus den Wahr-
scheinlichkeiten pj;, mit der ein in Voxel ¢ emittiertes Photon in Pixel j auf dem
Detektor gemessen wird. Die Wahrscheinlichkeiten p;; werden durch die Projekti-
onsgeometrie des SPECT-Gerétes und das gewihlte Aufnahmemodell bestimmt.
Zusétzlich zum Modell wird noch eine Normierung verwendet. Genauer gilt

. Pji
A = ((Iji)fv:’le»:l mit aji = —=r (39)
! le\il D
so dass durch die Normierung die Spaltensumme von A jeweils 1 ergibt. Dies ent-
spricht einer Energieerhaltung. Eine Energieerhaltung bedeutet in diesem Fall,
dass Z]Ai1 fi= Zfil g; gilt, also die Anzahl der Photonen in f und g identisch
ist.

Zu bemerken ist hier, dass die Stérke der iterativen Rekonstruktionsmethoden
die flexible Wahl des Aufnahmemodells ist. Es ist moglich ohne eine Veranderung
der Vorgehensweise der gewihlten Rekonstruktionsmethode, Streuung, Absorp-
tion oder Tiefenabhéngigkeit einzubauen. Ebenso wenig beeinflusst die Projekti-
onsgeometrie, die durch den verwendeten Kollimator gegeben ist, ein iteratives
Verfahren. In dieser Arbeit werden das Aufnahmemodell ohne Absorption aus
(3.3) und ein Parallelloch-Kollimator benutzt. Die Verwendung eines Parallelloch-
Kollimators entspricht dabei einer Parallelprojektion des Aufnahmebereichs auf
den Detektor. Zur Berechnung der pj; aus dem Aufnahmemodell gibt es nun
mehrere Moglichkeiten. Dazu gehoren die Voxelmethode (voxel-driven, sieche Ab-
bildung 3.5) und die Strahlenmethode (ray-driven, siche Abbildung 3.5).

In der Voxelmethode wird zu jedem Aufnahmewinkel fiir jedes Voxel ¢ bestimmt,
auf welche Koordinaten y € €2, der Detektorfliche es unter Verwendung einer
Parallelprojektion abgebildet wird (sieche Abbildung 3.5). Dies entspricht der Er-
mittlung des Beitrags von Voxel ¢ am Strahl L(y) aus dem Modell (3.3). An-
schlieend wird der Beitrag von Voxel ¢ iiber ein Interpolationsmodell auf die
vorliegende Diskretisierung der Detektorfliche verteilt. Dazu wird angenommen,
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Abbildung 3.5: Links die Voxelmethode mit Vergréflerung des Auftreffpunktes
des Strahls. Rechts die Strahlenmethode mit einem Beispiel der vier beteiligten
Punkte zur Bestimmung eines Punktes auf dem Strahlenverlauf.

dass Voxel i insgesamt mit Wahrscheinlichkeit 1 zu sehen ist. Aus der Menge
der bekannten Interpolationsmodelle wird hier auf Grund ihrer Einfachheit die
bi-lineare Interpolation, auf die in Abschnitt 6.2.1 genauer eingegangen wird, ge-
wéhlt. Abbildung 3.5 zeigt ein 2D-Beispiel fiir diesen Vorgang. Im gezeigten Fall
ist Voxel ¢ in Pixel j und j 4+ 1 zu sehen mit p;; = 0.4 und p;41; = 0.6.

Bei der zweiten Methode, der Strahlenmethode, wird ausgehend von Pixel j an
Position y auf dem Detektor ermittelt, welche Voxel mit welchen Anteilen zu
sehen sind. Dabei kann ein Voxel maximal mit Anteil 1 beitragen. Diese Anteile
entsprechen dann den Wahrscheinlichkeiten pj;. Zur Berechnung der Anteile wird
entsprechend dem Modell aus (3.3) der Strahl L(y) von Pixel j durch das Auf-
nahmegebiet {1y dquidistant diskretisiert (siehe rote Punkte in Abbildung 3.5)
und werden durch eine tri-lineare Interpolation die Anteile der beteiligten Voxel
ermittelt. Ein 2D-Beispiel fiir diese Vorgehensweise wird in Abbildung 3.5 auf der
rechten Seite dargestellt.

Zur Berechnung der Eintrége in der Matrix A wird in dieser Arbeit die Strahlen-
methode verwendet, da sie einfacher umsetzbar ist. Bei der Pixelmethode dndert
sich je nach Aufnahmeposition des Detektors der Bereich, auf den ein Pixel pro-
jiziert wird. Wird dies nicht beriicksichtigt, entstehen Liicken in der Projektion.
Dadurch ist die Realisierung der Pixelmethode aufwéndiger als die Strahlenme-
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thode, da bei dieser unabhéngig vom Aufnahmewinkel der Abstand der Strah-
lenverlédufe durch den Aufnahmebereich zum Detektor gleich bleibt. Dafiir ist die
Strahlenmethode im Vergleich zur Pixelmethode rechenaufwindiger.

Eine Moglichkeit zur Umsetzung der Strahlenmethode ist es, die Projektions-
fliche €2, an einer Position zu belassen und das Bild in die entsprechende Auf-
nahmeposition 6 zu transformieren. Ein Beispiel hierfiir wird in Abbildung 3.6
vorgestellt. Der Kernpunkt dieses Vorgehens ist es, dass nach der Transformati-

__________________________

Abbildung 3.6: Umsetzung der Strahlenmethode iiber eine Rotation des Bildes.
Anstatt nach einer Projektion (links) den Detektor zu drehen (Mitte), wird das
Bild transformiert (rechts). AnschlieBend wird eine Projektion vom transformier-
ten Bild (blaues Gitter) berechnet.

on des Bildes die Projektion durch die Summation der Spalten der Bildmatrix
berechnet werden kann. Zudem muss bei diesem Vorgehen nicht fiir jeden Strahl
der Eintritts- und Austrittspunkt aus dem Aufnahmebereich berechnet werden.
Fiir die Transformation des Bildes ist eine Rotation notwendig. Ein Vergleich
zwischen verschiedenen Interpolationsmethoden fiir die Umsetzung der Rotation
wird in [28] betrachtet. Zu bemerken ist, dass durch die Interpolation des Bildes
die Strahlungsenergie im Bild veréndert werden kann. Eine genaue Betrachtung
diese Problems und seiner Auswirkung ist in [107] zu finden. Zusammengefasst
konnen die Wahrscheinlichkeiten pj;;, aus denen der Projektionsoperator A auf-
gebaut wird, durch eine Transformation T des Bildes f um den Winkel 6; und
eine anschlieBende Parallelprojektion P beschrieben werden. Dadurch kann die
Berechnung aller Wahrscheinlichkeiten P vereinfacht werden zu

PT(6q)
P= : (3.10)

7’T:(Qq)
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Ein Beispiel fiir die Struktur der Projektionsmatrix im Falle einer 2-dimensionalen
Bildgebung ist in Abbildung 3.7 zu sehen. Hierbei wird der Aufnahmebereich in
10 x 10 Pixel aufgeteilt. Von dem Aufnahmebereich werden 8 Projektionen zu je
10 x 1 Pixel simuliert. Die Projektionen sind dabei gleichméfiig um das Objekt
herum verteilt (Aufnahme iiber 360°). Zur Bestimmung der neuen Pixelwerte im
transformierten Bild durch die Transformation T wird die bi-lineare Interpolation
benutzt. Die resultierende Projektionsmatrix A € R3*1% hesitzt 80 Zeilen (8
Projektionen a 10 Pixel) und 100 Spalten (Bild der Grofle 10 x 10). Werden je 10
Zeilen der Matrix auf einmal betrachtet, ist die in (3.10) beschriebene Struktur,
hervorgerufen durch die Rotation des Bildes, zu sehen. In diesem Beispiel wird
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Abbildung 3.7: Matlab spy-plot des diskreten Projektionsoperators A zur Simu-
lierung einer 2D-SPECT-Aufnahme. Der Bildbereich ist in x- und y-Richtung in
je 10 Pixel unterteilt. Die Aufnahme besteht aus 8 Projektionen. Die Projektionen
sind gleichméfig iiber 360° um den Bildbereich verteilt.

deutlich, dass eine eindeutige Losung fiir (3.8) in der Regel nicht existiert. Die
in Abbildung 3.7 gezeigte Matrix hat mehr Spalten als Zeilen. Somit ist (3.8) ein
unterbestimmtes Gleichungssystem, fiir das in der Regel unendlich viele Losungen
existieren. Die iterativen Rekonstruktionsmethoden, die im Anschluss vorgestellt
werden, umgehen diese Problematik, indem nicht direkt das Gleichungssystem
Af = g gelost wird, sondern die 2-Norm ||Af — g||; minimiert wird. Hierfiir gibt

29



3 Rekonstruktion

es genau eine Losung, wenn A einen vollen Rang hat. Ansonsten wird unter allen
Losungen f, die ||Af — g||» — min erfiillen, die Lésung mit der kleinsten 2-Norm
bevorzugt. Eine solche Losung existiert immer und wird Pseudoldsung genannt.
Fiir einen Einblick in die Theorie und einen Beweis dieser Aussage siche [7].

3.3.2 Expectation Maximization

Zur Berechnung einer Losung von Af = g werden nun einige Verfahren vor-
gestellt. Das erste ist der Expectation Mazimization (EM) Algorithmus. Dieses
Verfahren nutzt aus, dass der radioaktive Zerfall mit statistischen Methoden be-
schreibbar ist. Ziel ist es, ein f zu finden, so dass Af die gemessenen Daten g
moglichst gut erklért. Dies wird iiber die Interpretation aller beteiligten Kom-
ponenten als poissonverteilte (siehe (2.1)) unabhéngige Zufallsvariablen erreicht.
Dazu wird jeder Messwert in g;, der den radioaktiven Zerfall iiber ein festes
Zeitintervall [0, 7] wiedergibt, als der Erwartungswert einer poissonverteilten Zu-
fallsvariablen X; interpretiert. Entsprechend wird der i-te Voxel im Bild f als
poissonverteilte Zufallsvariable Y; mit Erwartungswert f; interpretiert. Af ent-
spricht damit einer gewichteten Summation der Werte der Zufallsvariablen Y;. Da
die Summation von poissonverteilten Zufallsvariablen wiederum eine poissonver-
teilte Zufallsvariable ist, konnen Af und g verglichen werden, indem fiir alle j
berechnet wird, mit welcher Wahrscheinlichkeit (Af); die Messung g¢; erklért.

Dies geschieht {iber die Maximum-Likelilhood Methode [11]. Die Maximum-
Likelihood Funktion ist eine Objekt- oder Distanzfunktion, in der die Messwer-
te g der unabhéngigen Zufallsvariablen Xy, ..., X, mit der Verteilungsfunktion
P(-; (Af);), hier der Poisson-Verteilung P(X,; = k;(Af),) = (Ak—f!)fe*(Af)j, ein-
gehen. Ziel ist die Bestimmung von f. Die gemeinsame Verteilungsfunktion von
Xy, ..., Xy wird als Likelihood Funktion

M
L(Af;g) = [ [ P(g;; (AF)))
j=1
bezeichnet, wobei L eine Funktion abhéngig von Af ist [23]. Gesucht ist nun ein
f, so dass
M M gj
L(f) = L((Af);g) = [ [ P(g;; (AF), H 9 S max.  (3.11)
Jj=1 j=1

Die Fakultdt und das Produkt in (3.11) fithren zu grofien Zahlen, was zu einem
Uberlauf der Zahlendarstellung im Rechner fithren kann. Zur Vermeidung dieses
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Problems wird die logarithmierte Likelihood Funktion

I(f) = log(L i [gjlog(Af); — (Af);] + ¢ (3.12)

mit der Konstanten ¢ € R betrachtet, die die (g;)! Werte enthélt.

Berechnung des maximalen Likelihood

Mit dem EM-Algorithmus wird nun ein f berechnet, das (3.12) maximiert und
keine negativen Werte enthélt. Da es dabei nur um das Auffinden dieses Ma-
ximums und nicht um dessen Wert geht, kann die Konstante ¢ vernachléssigt
werden. Des Weiteren ist bekannt, dass eine Nullstelle der ersten Ableitung einer
Funktion ein notwendiges Kriterium fiir ein Maximum ist. Eine Nullstelle in der
Ableitung wird auch als stationdrer Punkt bezeichnet. Die Ableitung

ol o M
af, afi;[g’“log<Af>’f—<Af>k] (3.13)
PO vl (3.14)

k=1 Zq:l kg fq

von [ nach allen f; mit ¢ € {1,..., N} fithrt zu
T p—
Vi) = A (Af 1) (3.15)

wobei AT wie in Abschnitt 3.3.1 erwihnt als Riickprojektionsoperator interpre-
tiert werden kann. Weiterhin bezeichnet & eine komponentenweise Division zwi-
schen den zwei Vektoren. Zu beachten ist in Gleichung (3.15), dass eine Division
durch Null auftreten kann. Fiir die weitere Herleitung wird vorerst angenommen,
dass dieser Fall nicht auftritt. Gesucht ist nun

T( 8
2 _1)=0 wdN. f>o0, .
A (Af 1) 0 wdN. f£>0 (3.16)

Ob ein stationédrer Punkt ein Maximum von [ ist, wird iiber die Hessematrix
H= <#28lfi) von [ gepriift. Die Eintrage H, ; mit 1 <7, j < N der Hessematrix
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gegeben. Dies kann auch geschrieben werden als

H = V2I(f) = —ATdiag(%)A, (3.17)
wobei diag(x) eine Diagonalmatrix mit den Eintrigen x auf der Hauptdiagonalen
ist. Weiter folgt

T (V8 2
x' Hx = —||diag(——=)Ax||5 < 0. 3.18
ding(S50) Axf < (3.18)
Aus (3.18) ist ersichtlich, dass die Hessematrix negativ semi-definit ist und [ in
f > 0 somit eine konkave Funktion darstellt. Jeder stationdre Punkt aus (3.16)
ist damit ein globales Maximum von [ in f > 0. Zur Berechnung des Maximums
wird (3.16) durch die komponentenweise Multiplikation - mit f zu

£.AT (%—1) ~0 (3.19)

erweitert. Aus der Umstellung von Gleichung (3.19) unter Beriicksichtigung von
Gleichung (3.9) folgt

f—f- AT%. (3.20)
Der EM-Algorithmus
frel — gk AT%, k=0,1,2,..., (3.21)

ergibt sich nun aus der Anwendung der Fixpunktiteration auf (3.20). Dies ist
die einfachste Art einer iterativen Methode zum Losen von Gleichung (3.20), wo-
bei die Hauptbestandteile jedes Iterationsschritts eine Projektion (A) und eine
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3.3 Iterative Rekonstruktion

Riickprojektion (AT) sind. Die Umsetzung von (3.20) iiber (3.21) bietet weiter-
hin den Vorteil, dass die Nebenbedingung direkt eingebaut ist. Wird (3.21) mit
einem fY > 0 gestartet, gilt in jedem Iterationsschritt f¥ > 0. Da alle beteiligten
Komponenten {iber Multiplikationen, bzw. Divisionen, verkniipft sind und A > 0,
g > 0 und f* > 0 gelten, kann kein negativer Wert erreicht werden.

Aufgrund der benétigten Division ist bei der algorithmischen Umsetzung von
(3.21) zu beachten, dass die Moglichkeit der Division durch Null abgefangen wird.
Eine Methode, die auch in dieser Arbeit verwendet wird, ist alle Komponenten
von Af zu suchen, die Null oder kleiner als zum Beispiel 1075 sind und diese auf
Eins zu setzen. Weiterhin ist zu beachten, dass der EM-Algorithmus nicht mit
f9 = 0 initialisiert werden darf. Durch die Multiplikation von f* in (3.21) wird
dieses Startbild nicht verdndert. In allen Rekonstruktionen dieser Arbeit wird der
EM-Algorithmus mit fO = 1 gestartet. Fiir einen weiteren theoretischen Einblick
in die EM-Rekonstruktion, sowie fiir einen Konvergenzbeweis, ist [80] zu empfeh-
len.

Beispiele und Bemerkungen zur Anwendung

Nach der theoretischen Betrachtung einer Rekonstruktion unter Verwendung des
EM-Algorithmus sind in Abbildung 3.8 zwei akademische Beispiele (64 x 64 Pixel)
zu finden. Zu sehen sind das Original, die Projektionen (60 Stiick) der simulier-
ten SPECT-Aufnahme und die Rekonstruktion der Projektionen nach 20 Iterati-
onsschritten des EM-Algorithmus. Diese Beispiele werden ebenfalls in Abschnitt
3.2.1 verwendet. Im Vergleich zur gefilterten Riickprojektion liegt der Fehler (sie-
he Gleichung (3.4)) zwischen Rekonstruktionen und Original aus Abbildung 3.8
nur bei 5.54% (erste Zeile) und 3.63% (zweite Zeile). Der Unterschied ergibt sich
zum Beispiel durch die negativen Werte in dem Ergebnis der gefilterten Riickpro-
jektion, die im EM-Ergebnis auf Grund der eingebauten Nebenbedingung £ > 0
nicht auftreten.

Wie am Kapitelanfang beschrieben, handelt es sich bei dem Rekonstruktions-
problem um ein schlecht gestelltes Problem, was eine Regularisierung notwendig
macht. Jedoch beinhaltet der origindre EM-Algorithmus keinerlei Regularisie-
rung. Dies wird allerdings erst nach vielen Iterationsschritten bemerkbar. Der
Wert der Likelihood Funktion erhéht sich dabei zwar noch immer, es wird aber
nur der Rauschanteil in der Rekonstruktion erhsht [51]. Ein Beispiel fiir diesen
Effekt ist in Abbildung 3.9 zu sehen. Hierzu wird eine reale SPECT-Aufnahme des
Benchmark-Jaszscak-Phantoms benutzt, bei der 120 Projektionen (128 x 128 Pi-
xel) bei einer ganzen Umdrehung um das Phantom gemessen werden. Zur besseren
Darstellung wird nur eine Schicht aus dem rekonstruierten Bild (128 x 128 x 128
Voxel) nach unterschiedlich vielen Iterationsschritten gezeigt.

In diesem Fall erhilt man nach 30 Schritten ein gutes Ergebnis, die 6 Kugeln
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3 Rekonstruktion

Abbildung 3.8: Zwei Beispiele fiir die Rekonstruktion mit dem EM-Algorithmus.
Links ist ein akademisches Phantom, in der Mitte die simulierte SPECT-
Aufnahme (pro Zeile eine Projektion) und rechts die Rekonstruktion nach 20
Iterationen des EM-Algorithmus zu sehen.

Abbildung 3.9:  Auswirkung der Anzahl der Iterationsschritte im EM-
Algorithmus auf den Rauschanteil im Bild. Von links nach rechts sind die Re-
konstruktionsergebnisse nach 10, 30, 100 und 200 Iterationen zu sehen.

des Phantoms sind klar zu erkennen. Werden zu wenige Schritte gemacht, ist das
Objekt unscharf und bei zu vielen Schritten erhéht sich der Rauschanteil.

Es gibt mehrere Moglichkeiten, dieses Problem zu 16sen. Eine Variante ist es, vie-
le Iterationsschritte zu machen und das Rekonstruktionsergebnis anschlieend zu
glatten. Eine andere Moglichkeit ist, den Algorithmus iiber ein Abbruchkriteri-
um zu stoppen, bevor das Signal-Rausch-Verhéltnis beginnt schlechter zu werden
[19, 69, 103]. Von diesen beiden Methoden wird meistens die Glattung der Rekon-
struktion gewahlt, da hierbei die Methode zur Gléttung ohne erneute Rekonstruk-
tion verindert werden kann. Weiterhin ist eine Gléttung der Projektionen vor der
Rekonstruktion moglich, was auch in dieser Arbeit verwendet wird. Bei diesem
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3.3 Iterative Rekonstruktion

Vorgehen ist es moglich, die Glattung der Projektionen in das Aufnahmemodell zu
integrieren, was eine Rauschminderung bei gleichzeitiger Erhaltung der Kanten-
schérfe erlaubt. Eine weitere Variante ist die EM-Rekonstruktion mit Regularisie-
rung. Hierbei wird der origindre Algorithmus durch einen Regularisierungsterm
erweitert. Weitere Informationen zur Regularisierung im EM-Algorithmus sind in
[56, 58, 83, 87, 88] zu finden.

3.3.3 Ordered Subsets Expectation Maximization

Die Berechung einer Rekonstruktion mit dem EM-Algorithmus ist auf Grund
der hohen Anzahl an Iterationsschritten sehr zeitaufwéndig. Zur Losung dieses
Problems wurden verschiedene Ansétze entwickelt. Im Folgenden wird der aus
meiner Sicht prominenteste Ansatz, der Ordered Subset Fxpectation Mazimizati-
on (OSEM) Algorithmus [50] vorgestellt. Hierbei ermoglicht die Aufteilung der
gemessenen Projektionen in mehrere Abschnitte, Projektionsabschnitte genannt,
eine Verkiirzung der Rekonstruktionsdauer. Also wird die SPECT-Aufnahme g,
bestehend aus ¢ Projektionen, in K Abschnitte unterteilt. Die Abschnitte werden
bezeichnet als g; mit ¢ = 1,..., K. Jede der g Projektionen ist dabei genau ei-
nem Abschnitt zugeordnet. Ebenso wird die Projektionsmatrix A passend zu den
Projektionsabschnitten in Matrizen A; unterteilt. A; besteht aus allen Zeilen der
Matrix A, die alle Projektionen von f aus den entsprechenden Aufnahmewinkeln
erzeugen, die in g; gesammelt sind. Ein Beispiel fiir die Aufteilung in 3 Abschnit-
te von A und g von einem 7 x 7 Bild, von dem 5 Projektionen (je 7 x 1 Pixel)
gemessen werden, ist in Abbildung 3.10 zu sehen.

] T 0
» * * » - * ™ » ™
- [ [ » [} - # -
- - - » - - % -
- - [ * * - - -
5 *e *e *e *e *e *. *e 518
- - - - - - - -
. —TTT : > Abschnitt 1
- Y BRRRE L R -
10+ SRS SEERREE FT 1Y e 10 |4
- R SRRRRER Yy s * -
- ey SRR RRE e -
- HERRREE p - -
SRS RRY SRS - - _<
BT w L id w 5153
- e [T e an -
T e - ew -
e -8 [ (333 e - -
113 e » e 13 - -
20+ .ztt ‘==a ::t :! F+ » B 20 : =
* . » : >~ Abschnitt 2
- - [ 33 L (13 * "
It] e L] * T o - -
25 -enn L3 L L1 aee - - 25w
H e o [ - 13 T -
- * - Lt id LT 1d L -
L 3 ARE E 3
FRRRRE_BRRE (3 £3
30+ L - e 30 =
B 444 S . Abschnitt 3
P ] * - schmft
H B -
FE+ * BEEE SBSRB 35 .
1 1 1 Ll
0 10 20 30 40 a0 1

Abbildung 3.10: Eine Moglichkeit zur Unterteilung von A und g in 3 Projekti-
onsabschnitte.
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3 Rekonstruktion

Nach der Aufteilung werden nacheinander fiir alle K Abschnitte jeweils g; und
A; benutzt, um das aktuelle rekonstruierte Bild f aufzudatieren. Der erste Schritt
ist, iiber A; eine Projektion von der aktuellen Rekonstruktion zu gewinnen. An-
schliefend wird g; durch diese Projektion dividiert, wobei wieder auf die Vermei-
dung einer Division durch Null zu achten ist. Dieses Ergebnis wird nach einer
Riickprojektion mit AT unter Verwendung der Spaltensumme von A; normiert.
Anschliefend wird die normierte Riickprojektion zum Aufdatieren der Rekon-
struktion benutzt. Zusammengefasst kann der OSEM-Algorithmus beschrieben
werden durch:

1. m =0, setzte fm =1

2. Wiederhole, bis die vorgegebene Iterationszahl erreicht ist
e fi=f" m=m+1
e Fiir alle Projektionsabschnitte : = 1,..., K
— Projektion p; = Af;
— Riickprojektion j; = AZT(%)
— Normierung p; = ﬁ
— Update £, =1 - 1

~

o f = fK+1

Durch dieses Vorgehen ist eine Iteration des OSEM-Algorithmus vergleichbar mit
K Tterationen im EM-Algorithmus [50]. Der Faktor, um den die Anzahl der Ite-
rationsschritte verringert wird, entspricht also in etwa der Eins geteilt durch die
Anzahl der Projektionsabschnitte. Dabei ist der Aufwand eines Schrittes OSEM
bis auf die Normierung und die K Update-Schritte vergleichbar mit einem Schritt
EM. Sowohl beim EM, als auch beim OSEM, werden pro Iteration je Aufnah-
mewinkel eine Projektion und eine Riickprojektion berechnet. Der Beschleuni-
gungsfaktor durch den OSEM-Algorithmus zum EM-Algorithmus entspricht so-
mit in etwa der Anzahl der Projektionsabschnitte [50]. Dabei ist die Aufteilung
der Projektionen auf die verschiedenen Abschnitte wichtig. Eine Faustregel hier-
zu ist, dass jeder Abschnitt gleich viele Projektionen enthalten sollte. Weiterhin
sollten die Projektionen in einem Abschnitt moglichst viele verschiedene Infor-
mationen iiber das Aufnahmegebiet beinhalten (moglichst weit auseinanderlie-
gende Aufnahmewinkel, siehe Beispiel aus Abbildung 3.11). Daher sollte K = ¢
nicht gewahlt werden. In der Regel sollten 3 bis 4 Projektionen in einem Ab-
schnitt zusammengefasst werden. Genauere Informationen zur geschickten Wahl
der Projektionsabschnitte sind in [75] zu finden. Fiir einen Konvergenzbeweis des
OSEM-Ansatzes siehe [50].
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3.3 Iterative Rekonstruktion

Beispiele und Bemerkungen zur Anwendung

Zur Demonstration des OSEM-Algorithmus werden wieder die Beispiele (64 x 64
Pixel) aus Abbildung 3.8 verwendet. Die 60 Projektionen der simulierten SPECT-
Aufnahme werden in 10 Abschnitte mit je 6 Projektionen unterteilt. Dabei befin-
den sich im i-ten Abschnitt die Projektionen {i,7 + 10, ...,7 + 50}. Somit werden
im Vergleich mit dem EM-Algorithmus mit 20 Schritten nur 10% der Iterations-
schritte benotigt. Die akademischen Beispiele, die simulierte SPECT-Aufnahme
und die OSEM-Rekonstruktion nach 2 Iterationsschritten sind in Abbildung 3.11

=
={S]=

Abbildung 3.11: Zwei Beispiele fiir die Rekonstruktion mit dem OSEM-
Algorithmus. Links ist ein akademisches Phantom, in der Mitte die simulierte
SPECT-Aufnahme (pro Zeile eine Projektion) und rechts die Rekonstruktion nach
2 Iterationen des EM-Algorithmus zu sehen.

Trotz der wenigen Iterationsschritte entspricht die Qualitdt der Rekonstruktion
den EM-Ergebnissen aus Abbildung 3.8. Dies wird an dem Fehler, berechnet mit
(3.4), von 5.42% fiir das erste und von 3.40% fiir das zweite Beispiel deutlich.
Allerdings treten die bekannten Probleme des EM-Algorithmus auch im OSEM-
Algorithmus auf. Es bleibt das Problem bestehen, dass keine Regularisierung
beriicksichtigt wird. Ebenso muss eine mogliche Division durch Null abgefangen
werden.

3.3.4 Minimierung der Euklidischen Norm

Als letzte Methode wird hier die Losung des Rekonstruktionsproblems iiber ei-
ne Minimierung der Euklidischen Norm zwischen der Vorwirts-Projektion des
Bildes f und den Daten g betrachtet [17, 67]. Dies fithrt unter Verwendung der
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3 Rekonstruktion

Bedingung, dass f nur positive Werte beinhaltet, zu dem Optimierungsproblem
mit Nebenbedingung

~

ho
J(f) = ?HAf — g3 — min, wdN. f>0. (3.22)

Dabei ist h9 = hg-h die Flache eines Pixels der Diskretisierung des Detektors. Im
Vergleich zur EM-Methode ist (3.22) nur eine andere Objekt- oder Distanzfunk-
tion zur Messung, wie gut f die Daten g beschreibt. Der Vorteil dieser Methode
besteht darin, dass zur Minimierung von (3.22) alle bekannten Vorgehensweisen
und Methoden der numerischen Optimierung [32] in naheliegender Weise benutzt
werden konnen, wahrend EM iiber eine Fixpunktiteration umgesetzt wird. Die
Aufgabenstellung in (3.22) ist, wie am Kapitelanfang beschrieben, ein schlecht
gestelltes Problem, wodurch eine Regularisierung notwendig wird [958, ]. Dies
fithrt zur Bestimmung eines Minimums von

1
J(f) = §|\Af —gll3 + aR(f) — min, wd.N. f>0, (3.23)

wobei @ € R* ein Steuerungsparameter fiir den Einfluss des Regularisierers
R : RY — R ist. Die tatséichliche Wahl des Regularisierers hiingt nun von den
gewiinschten Eigenschaften des Bildes ab. Ein kurzer Uberblick und Literatur-
angaben zu verschiedenen Moglichkeiten sind in [97] zu finden. Eine Variante ist
die Forderung nach der Erhaltung der Kanten im Bild, die eine bestimmte Kan-
tenhohe iiberschreiten. Dies ist zum Beispiel durch den héufig benutzten Total
Variation (TV) Regularisierer moglich [3, , 106]. Eine andere Méglichkeit, die
hier benutzt wird, ist die Wahl von

B & ,
R(f) == > IBAf3 (3.24)
k=1

mit d als Dimension des Bildes (typischerweise 2 oder 3), dem Volumen h/ =
hi - hij - hf eines Voxels der Diskretisierung des Aufnahmebereichs und einer Ma-
trix By, die die erste Ableitung in die k-te Bildrichtung iiber Finite Differenzen
approximiert.

Exemplarisch wird hier der Aufbau der Matrix B; € R"" beschrieben, die der
Approximation der ersten Ableitung in x-Richtung (siehe Abbildung 3.3) ent-
spricht. Die Ableitung fiir den I-ten Voxel in f bzw. den Voxel mit Index (a, b, ¢)
in f (siehe Abschnitt 3.3.1) wird in der [-ten Zeile der Matrix realisiert. Beteiligt
daran sind Voxel [ (Index (a, b, ¢)) und Voxel [ (Index (a +1,b,¢)), was durch die
Eintrédge —1 in der [-ten Spalte und 1 in der [-ten umgesetzt wird. Tritt der Fall
a+ 1 > n, auf, fillt der zweite Eintrag weg, was der Annahme entspricht, dass
der Bereich aulerhalb von 2y den Wert 0 besitzt. Alle anderen Eintrage der Zeile
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3.3 Iterative Rekonstruktion

sind 0. Die Struktur der nicht Nulleintrdge von B; und B, fiir ein 5 x 5 Bild,
dargestellt durch den Matlab-Befehl spy, ist in Abbildung 3.12 zu sehen.
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Abbildung 3.12: Struktur der nicht Nulleintrdge in der Matrix By (links) und B,
(rechts) fiir ein Bild der Grofle 5 x 5 Voxel.

Die Verwendung von (3.24) fithrt zu glatten Bildern und bestraft grofe Ande-
rungen im Gradienten des Bildes. Dadurch wird Rauschen im Bild beseitigt,
doch fiihrt dieser Regularisierer auch zu einer Verschmierung von Kanten im
Bild. Der Einfluss von (3.24) in (3.23) héngt von « ab. Je nach Rauschanteil in
den Daten wird ein hoher oder niedriger Wert fiir o gewéhlt. Abbildung 3.13
demonstriert die Auswirkung verschiedener Werte fiir o € {1075,1074,1073,
1072,1071,10°} anhand der Aufnahme eines mit Rauschen gestoérten akademi-
schen Beispiels. Die urspriinglichen Werte von 0 bis 255 im Bild werden durch
eine Zufallszahl zwischen —20 und 20 veréndert, wobei negative Werte anschlie-
Bend wieder auf 0 gesetzt werden.

Unter Verwendung des Regularisierers (3.24) und der Vereinfachung h/ =h9=1
ist die Rekonstruktion der Aktivitatsverteilung f als Losung von

d
1 2 « 2 .
I(E) = SlIAf gl + 5 ;_1: IB.f2 — min, wdN. f>0, (3.25)

gesucht. Zur Bestimmung eines Minimums von (3.25) gibt es viele Herangehens-
weisen [7, 82]. Hier wird der Weg nach [17, 78] gewé&hlt, wobei zuerst durch eine
Substitution die Nebenbedingung aufgelost wird. Hierzu wird jede Komponente
fi durch e* ersetzt, was iiber

f=e* (3.26)
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Original

Abbildung 3.13: Auswirkung des unterschiedlichen Einflusses der Regularisierung
in der Rekonstruktion einer SPECT-Aufnahme eines akademischen Beispiels.

beschrieben wird. Durch die Substitution ist das Optimierungsproblem

d
1
J(z) = =||[Ac* —g|2 + =5 |IBre?|2 — min (3.27)
2 2
k=1

ohne Nebenbedingung entstanden. Dabei ist zu beachten, dass fiir alle z die Be-
ziehung e* > 0 gilt, wodurch der Fall f = 0 nicht abgedeckt ist. In der Praxis
ist dies nicht hinderlich, da fiir grofle negative Werte von z Werte nahe der Null
angenommen werden. Ein Minimum von (3.27) kann nun zum Beispiel mit ei-
nem Newton-Verfahren [$2] bestimmt werden. Hierzu wird von (3.27) die erste
Ableitung

VI(z) = diag(e*)AT(A )+« Z diag(e*)Bj Bye* (3.28)
und die zweite Ableitung
V2J(z) = diag(e?) AT Adiag(e?) + o Z diag(e?)B! By diag(e?) (3.29)

nach z benétigt. Somit kann nun iterativ ein Minimum bestimmt werden iiber

1. Initialisiere z = 0
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3.3 Iterative Rekonstruktion

2. Bestimme ein Update z, durch Losen von V2Jz, = —VJ
3. Bestimme eine Schrittweite A\ mit J(z + A\z,) < J(2)
4. Update z = z + \z,

5. Wenn kein Abbruchkriterium erfiillt ist, gehe zu 2.

Beispiele und Bemerkungen zur Anwendung

Zur Demonstration des Algorithmus werden wieder die Beispiele (64 x 64 Pi-
xel) aus Abbildung 3.8 verwendet. Die Ergebnisse sind in Abbildung 3.14 zu
sehen. Die Minimierung von (3.27) wird dabei iiber ein Newton Schema mit Line-
search (Goldstein-Bedingungen [32]) umgesetzt. Zusétzlich wird ein Multi-Level-
Verfahren (siehe Abschnitt 6.2) angewendet. In diesem Fall wird eine Unterteilung
in 4 Levels mit {30, 20, 6,2} Iterationsschritten vom grobsten zum feinsten Level
gewahlt. Der Regularisierungsparameter o wird auf 0.01 gesetzt. Die Festlegung
der Anzahl der Iterationen und von « erfolgt aus Erfahrungswerten. Eine aus-
fithrliche Vorgehensweise wird in Abschnitt 6.2 beschrieben, wo eine verwandte
Problemstellung betrachtet wird.

Abbildung 3.14: Zwei Beispiele fiir die Rekonstruktion tiber (3.27). Links ist ein
akademisches Phantom, in der Mitte die simulierte SPECT-Aufnahme (pro Zeile
eine Projektion) und rechts die Rekonstruktion gezeigt.

Die Qualitéat der Rekonstruktion entspricht den EM- und OSEM-Ergebnissen aus
Abbildung 3.8 bzw. 3.11. Der Fehler (3.4) zwischen Rekonstruktion und Original
aus Abbildung 3.14 betrigt 5.03% (erste Zeile) und 3.69% (zweite Zeile). Im Ge-
gensatz zum EM-Algorithmus treten keine Probleme mit moglichen Divisionen
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durch Null auf. Zudem beinhaltet dieser Algorithmus im Vergleich zur originédren
(OS)EM-Rekonstruktion eine Regularisierung. Allerdings ist die hier beschriebe-
ne Vorgehensweise rechenaufwiindiger als der (OS)EM-Algorithmus. f wird nicht
direkt in jedem Schritt aufdatiert, sondern es muss ein Gleichungssystem gelost
werden. Die beteiligte Matrix beinhaltet dabei viele von Null verschiedene Ein-
trage und ist sehr grof (auf dem feinsten Level: (Anzahl der Bildelemente) x
(Anzahl der Projektionen mal Anzahl der Pixel pro Projektion)). Im Falle ei-
nes 2D-Bildes mit 128 x 128 Pixel und 60 Projektionen a 128 Pixel besteht die
Matrix aus 7.680 Zeilen und 16.384 Spalten. 2.001.001 Eintrige der Matrix sind
dabei nicht Null. Somit ist diese Rekonstruktionsmethode langsamer als die EM-
oder OSEM-Methode. Sie bietet aber ein grofieres Potential in Bezug auf die
Erweiterung durch eine Bewegungskorrektur, was in Kapitel 6 ausgenutzt wird.

3.4 Bemerkung

Zum Abschluss der Betrachtung der ausgewéhlten Rekonstruktionsmethoden wird
noch einmal ein Vergleich zwischen der analytischen Methode und den iterativen
Methoden vorgestellt. Der Vorteil der gefilterten Riickprojektion ist dabei ihre
schnelle und effiziente Umsetzbarkeit iiber die FFT. Die iterativen Methoden
sind zwar deutlich langsamer, ermdoglichen aber eine flexible Wahl des Aufnah-
memodells. Zum Beispiel ist in allen drei vorgestellten iterativen Verfahren die
Nebenbedingung f > 0 eingebaut, die in der gefilterten Riickprojektion nicht
vorhanden ist. Dies macht sich sofort in der Qualitdt der Rekonstruktion be-
merkbar. Die Fehlerwerte der Rekonstruktionstests aller vorgestellten Verfahren,
die in Tabelle 3.1 gegeniibergestellt sind, sprechen eine deutliche Sprache.

Methode Beispiel 1 | Beispiel 2
gef. Riickprojektion 13.70 11.29
EM 5.54 3.63
OSEM 5.42 3.40
2-Norm 5.03 3.69

Tabelle 3.1: Ubersicht iiber die Fehlerwerte in Prozent der Rekonstruktionstests
fiir alle Verfahren.

Wihrend die iterativen Verfahren bei ca. 5% bzw. 3.5% liegen, ist der Rekonstruk-
tionsfehler der gefilterten Riickprojektion um ca. 8% hoher. Dieser Unterschied
in der Rekonstruktion, bedingt durch die flexibleren Modellierungsmoglichkeiten,
fithrt zur Entscheidung, in dieser Arbeit nur iterative Rekonstruktionsmethoden
zu verwenden. Erst diese Modellierungsmoglichkeiten erlauben die in Kapitel 6
vorgestellten Methoden.
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4 Bekannte
Bewegungskorrekturmethoden

Unabhéngig vom eingesetzten Rekonstruktionsverfahren fiihrt eine Patientenbe-
wegung wihrend einer SPECT-Aufnahme zu einer Verminderung der Qualitat des
rekonstruierten Bildes (siche Abschnitt 2.2). Die Korrektur von Patientenbewe-
gungen ist daher ein wichtiger Faktor zur Verbesserung der Patientenversorgung,
da eine Rekonstruktion ohne Bewegungsartefakte einem Arzt genauere Informa-
tionen zur Verfiigung stellt, wodurch weitere Untersuchungen vermieden werden
koénnen.

4.1 Uberblick

Die durch Bewegungsartefakte entstehenden Probleme wurden friith erkannt und
durch viele verschiedene Methoden angegangen. Unabhéngig von dem Erfolg oder
der Genauigkeit einer bestimmten Methode werden bis heute hauptséchlich Dreh-
bewegung und Verschiebung des Patienten korrigiert. Im Folgenden wird eine
Ubersicht iiber die bekannten Methoden gegeben. Fiir eine bessere Ubersichtlich-
keit wird zwischen zwei Verfahrensmodellen unterschieden: Hardware-Verfahren
und Software-Verfahren. Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt bei den Software-
Verfahren.

Bekannte Hardware-Verfahren sind der Triple Scan Approach [53, 86] und der
Dual Scan Approach [35]. Bei beiden handelt es sich um eine Verdnderung des
Aufnahmeprotokolls der SPECT-Aufnahme, die zusétzliche Informationen fiir ei-
ne Bewegungskorrektur generiert. Beim Triple Scan Approach wird die Aufnah-
mezeit pro Projektion des Standardprotokolls gedrittelt, und es werden dafiir drei
Aufnahmen hintereinander durchgefiihrt. Anschlieend werden die Projektionen
der drei Aufnahmen verglichen und so eine bewegungsfreie Aufnahme gewonnen.
Allerdings kann es bei diesem Verfahren auftreten, dass beim Zusammenfiithren
der drei Aufnahmen nicht alle Projektionen verwendet werden konnen, was die
Bildqualitét der Rekonstruktion verschlechtert. Bei dem Dual Scan Approach
werden zwei Aufnahmen gemessen. Fiir die erste Aufnahme wird ein Zehntel der
Aufnahmezeit des Standardprotokolls pro Projektion verwendet, die restliche Zeit
entfillt auf die zweite Aufnahme. Anschliefend wird die zweite Aufnahme mit
der ersten verglichen und an diese angepasst. Dabei wird angenommen, dass sich
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ein Patient wihrend der ersten kurzen Aufnahme nicht bewegt hat. Allerdings
konnen nicht alle Bewegungen, zum Beispiel Drehbewegungen, korrigiert werden.
Weitere Moglichkeiten, das Aufnahmeprotokoll zur Bewegungskorrektur zu &n-
dern, sind in [16] beschrieben. Weiterhin gibt es Moglichkeiten durch Anpassung
der Patientenliege den Liegekomfort des Patienten zu steigern, so dass eine ruhi-
gere Lage und damit weniger Bewegung zu erwarten sind. Den gleichen Effekt soll
eine Fixierung des Patienten bringen, zum Beispiel bei Aufnahmen des Kopfes.
Ebenso kénnen Gerite zur Messung der Atmung oder des Herzschlages benutzt
werden. Durch die Informationen einer Atemtriggerung ist eine Aufteilung jeder
einzelnen Projektion einer Aufnahme der Lunge in verschiedene Atemzusténde
(eingeatmet, ausgeatmet) moglich. Diese kénnen dann ohne Einfluss der Atem-
bewegung separat rekonstruiert werden. Ahnliche Vorgehensweisen werden auch
bei Herzaufnahmen verfolgt [35, 15]. Mit Hilfe eines EKG-Geréts wird die Herz-
bewegung in 8 oder 16 Phasen unterteilt, was zum Beispiel zur Untersuchung
des Pumpvolumens verwendet wird. Auch kénnen nach der Rekonstruktion die
unterschiedlichen Phasen aufeinander registriert und zu einem Bild zusammen-
gefasst [101] werden. Eine weitere Moglichkeit ist die Anbringung von externen
Markern am Patienten. Dazu kénnen radioaktive Marker eingesetzt werden, die
nach der Aufnahme in den Projektionen als Referenzpunkte verwendet werden
kénnen. Allerdings bedeuten diese Marker eine zusétzliche Strahlenbelastung fiir
den Patienten. Es konnen auch nicht radioaktive Marker verwendet werden. Diese
werden dann wahrend der Aufnahme durch Kamera- oder Trackingsysteme iiber-
wacht, so dass Bewegungen des Patienten erkannt und bestimmt werden kénnen.
Diese Informationen kénnen danach direkt zur Positionskorrektur wéhrend der
Aufnahme benutzt [0, 18, 71] oder in der Rekonstruktion verwendet [36, 63, 64, 91]
werden.

Die zweite grofle Kategorie, die Software-Verfahren, arbeiten nur mit den auf-
genommenen Daten ohne zusitzliche Gerite. Uber Korrelationsfilter zwischen
zwei aufeinander folgenden Projektionen und einer Schétzung der Bewegung der
Projektionsgeometrie findet eine Korrektur der Projektionen zueinander statt
(22, 30]. Diese Methoden sind in der Lage, Translationen zu korrigieren. Dazu
wird fiir jede 2D-Projektion ein Translationsparameter w = (wy,w;) € R? be-
rechnet, so dass die Aktivitdt in der transformierten Projektion an Position %
beschrieben wird iiber

X=x+Ww,

wobei x die Position in der Originalprojektion ist. Entsprechend der gewihlten
Diskretisierung mit Pixelgrofie h? (siche Abschnitt 3.3.1) kann eine pizelgenaue
Translation bestimmt werden, so dass wy = i-h§ und we = j-h§ mit i, j € Z gilt.
Verfeinerte Ansétze, zum Beispiel fiir Herzaufnahmen, bestimmen das Herzzen-
trum und dessen Abstand zum Sensormittelpunkt, wodurch eine Schéitzung der
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Projektionsgeometriebewegung erreicht werden kann. Dies fiithrt zu einer subpizel-
genauen Korrektur von Translationen [12], wobei fiir die Translationsparameter
wy = i-h§ und wy = j-h§ mit 7, j € R gilt. Um den Einfluss der Projektionsgeome-
trie nicht beriicksichtigen zu miissen, ermitteln andere Ansétze einen Referenzda-
tensatz, anhand dessen eine Bewegungskorrektur approximiert werden kann. Dies
geschieht zum Beispiel iiber eine Vorwérts-Projektion |1, 65]. AnschlieBend wer-
den jeweils die Projektionen aus demselben Aufnahmewinkel verglichen, was eine
subpixelgenaue Korrektur von Translationen erlaubt. Eine weitere Moglichkeit
stellt eine direkte Bewegungskorrektur auf dem Bild wéhrend der Rekonstrukti-
on dar [10, 39, 10, 52, 61, 62, 93]. Hierzu wird eine partielle Rekonstruktion aus
Projektionen gewonnen, die zur gleichen Patientenposition gehéren. AnschlieBend
werden die restlichen Projektionen der partiellen Rekonstruktion angepasst. Zwei
der Software-Verfahren, das eine korrigiert auf den Projektionen, das andere auf
dem Bild, werden in den néchsten zwei Abschnitten vorgestellt.

4.2 Vorwairts-Projektion

Die Methode der Vorwirts-Projektion [1, (5] arbeitet ausschlieBlich auf den Pro-
jektionen. Sie ermdoglicht eine subpixelgenaue Korrektur von Translationen. An-
dere Bewegungen, zum Beispiel eine Rotation, sind durch den Verlust der Tiefen-
informationen bei der Aufnahme nicht korrigierbar. Die Idee hinter diesem Ansatz
ist, dass bei der Rekonstruktion der bewegungsgestorten Projektionen ein fehler-
behaftetes Bild entsteht, dessen simulierte SPECT-Aufnahme, auch Vorwérts-
Projektion genannt, die Bewegungen iiber alle Projektionen verschmiert. Haben
wéhrend der Aufnahme keine Bewegungen stattgefunden, sind diese Projektio-
nen identisch. Dadurch konnen Bewegungsstorungen durch einen Vergleich der
Projektionen, zum Beispiel mit der Kreuzkorrelation [65], ermittelt werden. Mit
den berechneten Translationsparametern werden die gemessenen Projektionen an-
schliefend korrigiert. Der Ablauf einer Korrektur iber die Vorwirts-Projektion
lasst sich in vier Schritten zusammenfassen:

1. Berechne Rekonstruktion der gemessenen Projektionen
2. Berechne Vorwiérts-Projektion der Rekonstruktion

3. Abgleich der berechneten und realen Projektionen

4. Korrektur der realen Projektionen, gehe zu 1

Ein Schema des Programmablaufs ist in Abbildung 4.1 zu sehen.

Dieser iterative Prozess wird bis zu einer vorgegebenen Genauigkeit durchgefiihrt,
zum Beispiel bis die berechneten Translationsparameter in der letzten Iteration
um weniger als % verdandert werden. Im Folgenden werden die einzelnen Punkte
des Algorithmus néher erlautert.
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Abbildung 4.1: Ablaufplan einer Korrektur durch die Methode der Vorwérts-
Projektion.

4.2.1 Rekonstruktion und Vorwarts-Projektion

Als Erstes wird eine Rekonstruktion f der gemessenen Projektionsdaten g mit ei-
ner iterativen Rekonstruktionsmethode durchgefiihrt (Schritt 1 des Programmab-
laufs). Hierzu wird zum Beispiel der EM-Algorithmus verwendet (siehe Abschnitt
3.3.2). Die gefilterte Riickprojektion kann nicht zur Rekonstruktion angewendet
werden (siche Abschnitt 3.2.1). Nach der Rekonstruktion wird eine Vorwérts-
Projektion (Schritt 2 des Programmablaufs) von f iiber Af simuliert (siche Ab-
schnitt 3.3.1). Abbildung 4.2 zeigt die Rekonstruktion und Vorwiérts-Projektion
eines akademischen Beispiels fiir eine bewegungsfreie und eine bewegungsgestorte
Aufnahme. Es ist zu sehen, dass sich im bewegungsgestorten Fall die gemessenen
Projektionen von den Vorwiérts-Projektionen unterscheiden.
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by

o )]

Original Projektion Rekonstruktion  Vorwérts-Projektion

Abbildung 4.2: Fiir ein akademisches Beispiel werden zwei SPECT-Aufnahmen
simuliert. Dabei wird neben dem Original die Projektion, deren Rekonstruktion
und die Vorwiérts-Projektion des rekonstruierten Bildes gezeigt. Im Falle einer un-
gestorten Aufnahme sind Projektion und Vorwérts-Projektion gleich (erste Zeile).
Wird die Aufnahme jedoch durch eine Translation gestort (zweite Zeile), unter-
scheiden sich die beiden Projektionen.

4.2.2 Projektion vs. Vorwarts-Projektion

Der Abgleich von zwei Bildern, hier den gemessenen Projektionsdaten und der
Vorwérts-Projektion (Schritt 3 im Programmablauf) ist ein bekanntes Problem
und wird als Bildregistrierung [77] bezeichnet. Im Sinne der Bildregistrierung wird
versucht, ein Templatebild so zu transformieren, dass es einem Referenzbild mog-
lichst dhnlich wird. Die Ahnlichkeit zwischen den Bildern wird dabei iiber eine
Ahnlichkeitsfunktion oder Distanzfunktion gemessen. Die Berechnung einer Lo-
sung lauft damit auf ein Optimierungsproblem hinaus, bei dem das Maximum der
Ahnlichkeitsfunktion bestimmt werden soll. Als Referenzbild wird hier jeweils das
Bild von einem Aufnahmewinkel der Vorwiérts-Projektion verwendet, das Bild des
entsprechenden Aufnahmewinkels der gemessenen Projektion dient als Template.
Dadurch ist der Einfluss der Projektionsgeometrie in beiden Féllen identisch und
beeinflusst nicht das Ergebnis. Als Distanzfunktion zur subpixelgenauen Erken-
nung von Translationen zwischen Projektion und Vorwiérts-Projektion hat sich
die Kreuzkorrelation

c(u,v) = Z r(z,y)t(r —u,y — v) (4.1)

'T7y

als erfolgreich erwiesen (siehe [05]). Hierbei ist r das Referenzbild, mit dem das
Templatebild ¢, verschoben an die Position (u,v), verglichen wird. In x und y
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sind die Koordinaten aller Pixel der Referenz gesammelt, an denen eine Uber-
schneidung mit dem Template auftritt, damit die Kreuzkorrelation nur auf sich
iiberschneidende Bereichen berechnet wird. Die Position, an der (4.1) den grofiten
Wert annimmt, ist dann die gesuchte Position, an der » und ¢ am dhnlichsten sind.

Allerdings hat die Kreuzkorrelation einige Nachteile [66]. Die Werte von (4.1)
héngen von den jeweiligen Werten in den Bildern ab und variieren somit von Bild
zu Bild. Dies macht es schwierig, die Werte zu interpretieren und festzustellen,
wie dhnlich zwei Bilder sind. Weiterhin kann das Ergebnis der Kreuzkorrelation
von Regionen mit hohen Werten beeinflusst werden. Zur Behebung der Probleme
wird der grofite Wert der normalisierten Kreuzkorrelation

v(u,v) = Zm,y(r(l’, y) —7)(tx —u,y —v) — 1)
\/<Z:p,y<r(1’, y) — A, (e —uy —v) —1))?

gesucht [66], wobei 7 und ¢ den Mittelwert von r und ¢ reprisentieren. Fiir die
Werte von (4.2) gilt y(u,v) € [—1,1].

(4.2)

Zur Bestimmung einer Losung (@, ©) des Optimierungsproblems, an der sich r und
t am dhnlichsten sind, wird hier der Suchraum eingeschrénkt. Hierzu wird eine
obere und untere Grenze, zum Beispiel von —2 bis 2 Pixel, fiir die Verschiebung
festgelegt. Eine weitere Moglichkeit ist es, den Suchraum auf die gewiinschte Ge-
nauigkeit zu begrenzen. Ist zum Beispiel eine Genauigkeit von 0.1 Pixel notwendig
bei einem Suchbereich von —2 bis 2 Pixel, stellt u,v € {—2,—1.9,...1.9,2} eine
geeignete Wahl dar. Die Auswertung der Bildwerte des Templates bei Verschie-
bungen um Bruchteile eines Pixels erfordert dann allerdings eine Interpolation,
was rechenintensiv ist. Zur schnelleren Berechnung eines Maximums von (4.2)
werden in dieser Arbeit u und v auf ganze Zahlen eingeschriankt. Abbildung 4.3
zeigt ein Beispiel, in dem u,v € {—2,—1,0, 1,2} gewihlt werden. Dies erméglicht
im ersten Schritt nur eine pixelgenaue Bestimmung der Translationsparameter.
Die gewiinschte subpixelgenaue Bestimmung einer Position (a,0), an der sich
r und ¢ am &hnlichsten sind, wird anschlielend iiber die ganzzahlige Position
(U, V) mit dem hochsten Wert und deren Viererumgebung ermittelt. Es wird
dafiir eine Parabel

p(z,y) = ar® +by* +cx +dy +e

durch die Werte der normalisierten Kreuzkorrelation an den entsprechenden Po-
sitionen berechnet. Gilt nun a,b # 0 wird die Position des Scheitelpunktes

—c —d

(%7 E)
der Parabel als Ergebnis ausgegeben. Gilt a = 0 oder b = 0 wird als Ergebnis
(U, Uy ) ausgegeben.
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Abbildung 4.3: Beispiel fiir den Ablauf der normalisierten Kreuzkorrelation. Das
Templatebild (rotes Gitter) wird pixelweise iiber das Referenzbild geschoben. Das
Ergebnis fiir jede Position (u,v) wird in einer Matrix gespeichert.

4.2.3 Korrektur der gemessenen Projektionen

Nachdem zu jedem Aufnahmewinkel die Translationsparameter bestimmt sind,
werden diese auf jeden Aufnahmewinkel der SPECT-Aufnahme angewendet
(Schritt 4 im Programmablauf). Da die Translationsparameter subpixelgenau be-
stimmt werden, ist eine Interpolation der Projektionen nétig. In dieser Arbeit
wird, wie in [65], das bi-lineare Interpolationsschema gewé#hlt. Vor der Transfor-
mation der Projektionen werden die unkorrigierten Projektionen und die berech-
neten Parameter gespeichert. Die korrigierten SPECT-Daten werden anschlieBend
erneut rekonstruiert. Anhand des Abbruchkriteriums wird nun entschieden, ob
das Korrekturverfahren nochmals durchlaufen wird. Ist dies der Fall, werden mit
den neu berechneten Translationsparametern die vorher schon bestimmten Trans-
lationsparameter aufdatiert. Zur anschlieBenden Korrektur der Projektionen kann
dadurch wieder mit den unkorrigierten SPECT-Daten gearbeitet werden. Wird
wieder mit den Originaldaten und nicht mit schon korrigierten Daten gearbeitet,
wird eine Vergréflerung des Interpolationsfehlers durch jede weitere Interpolation
vermieden.

4.2.4 Ergebnisse

Zur Verdeutlichung der Qualitdt dieser Methode wird ein 3D-Beispiel présentiert.
Hierbei handelt es sich um echte Patientendaten, die von MiE [!] zur Verfiigung
gestellt wurden. Die Daten beinhalten die Untersuchung der Fiifle und Unter-
schenkel eines Patienten zur Auffindung von Knochentumoren. Die Daten beste-
hen aus 64 Projektionen, jede 128 x 128 Pixel. Ziel ist eine Rekonstruktion mit
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128 x 128 x 128 Voxel zu generieren. Dem Patienten war es wiahrend der Auf-
nahme nicht méglich die Beine ruhig zu halten, was zu Bewegungsartefakten im
rekonstruierten Bild fiihrt (siche Abbildung 4.4).

Zur Berechnung einer bewegungskorrigierten Rekonstruktion iiber die Vorwérts-
Projektion werden w,v € {—13,...,13} gewdhlt (etwa 10% der Bildgréfie). Das
Verfahren wird gestoppt, sobald die Translationsparameter um weniger als }1‘—3 ver-
andert werden, was in diesem Test in der zweiten Iteration auftritt. Die Vorwérts-
Projektionsmethode ist in der Lage, die Bewegungen des Patienten zu kompensie-
ren. Durch die Bewegungskorrektur sind die Konturen der Fiifle klar zu erkennen
und der Tumor ist besser lokalisiert. Das Ergebnis ist laut Experten der Firma
MiE sinnvoll und eine deutliche Verbesserung zur unkorrigierten Rekonstruktion.

4.2.5 Fazit

Bei der Vorwérts-Projektions-Methode wird eine Translation zur Korrektur jeder
Projektion gesucht, bis die Vorwarts-Projektion der korrigierten Rekonstruktion
den gemessenen Projektionen moglichst dhnlich ist. Die Suche nach den Trans-
lationsparametern lduft auf ein Optimierungsproblem hinaus. Im préasentierten
Beispiel mit realen Daten wird mit der hier vorgestellten Umsetzung des Op-
timierungsproblems eine bewegungskorrigierte Rekonstruktion schon im 2. Ite-
rationsschritt erreicht. Fiir den Einsatz im klinischen Alltag ist trotzdem eine
Verbesserung der Optimierung, zum Beispiel mit Multilevel-Strategien, sinnvoll.
Zum einen ist nicht in jedem Fall nach einem Iterationsschritt das gewiinschte
Ergebnis zu erwarten, zum anderen erhoht dies die Robustheit der Methode in
Bezug auf lokale Minima.

Mit dieser Methode ist es moglich, translatorische Bewegungen eines Patienten
zwischen den Projektionen subpixelgenau zu korrigieren. Dabei ist es egal, ob es
sich um eine abrupte oder gleichméflige Translation handelt. Weiterhin hat die
Projektionsgeometrie keinen Einfluss auf das Verfahren, da immer Projektionen
des gleichen Aufnahmewinkels verglichen werden. Zu erwéhnen ist noch, dass fiir
diese Bewegungskorrektur keine Informationen notig sind, nach welchen Aufnah-
mewinkeln eine Bewegung stattgefunden hat.

Ein Nachteil dieser Methode ist, dass aufler Translationen keine andere Bewe-
gung, zum Beispiel eine Rotation, korrigiert werden kann. Dies liegt daran, dass
die Methode ausschliefSlich auf den Projektionen arbeitet und dort eine Rotati-
onskorrektur durch den Verlust der Tiefeninformationen bei der Aufnahme nicht
moglich ist. Auch kénnen nur Bewegungen kompensiert werden, die zwischen der
Aufnahme von zwei Projektionen stattfinden.
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Abbildung 4.4: Ergebnis der Bewegungskorrektur einer Knochen-SPECT-Studie.
Oben werden verschiedene Schnitte durch die nicht korrigierte (erste Zeile) und
korrigierte (zweite Zeile) Rekonstruktion gezeigt. Durch die Korrektur sind die
Fulkonturen deutlicher zu erkennen und der Tumor deutlich besser lokalisierbar.
Dies wird durch die 3D-Ansicht nochmals bestétigt.
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4.3 Data-Driven Motion Correction

Die zweite Methode, die néher betrachtet wird, ist der Data-Driven Motion Cor-
rection (DDMC) [39, 40, 52, 61, 62] Ansatz. Dieser Ansatz ist in der Lage, eine
vollstandige rigide Bewegungskorrektur des aufgenommenen Objektes zu berech-
nen, wurde aber nur fiir Hirnaufnahmen mit einer 2-Kopf-Kamera mit senkrecht
zueinander stehenden Kameras oder 3-Kopf-Kameras entwickelt. Der DDMC-
Ansatz funktioniert aber eingeschrankt auch mit anderen SPECT-Typen. Im Ge-
gensatz zur Vorwérts-Projektions-Methode findet die Korrektur nicht auf den
Projektionen statt, sondern direkt auf dem zu rekonstruierenden Bild. Bevor eine
Bestimmung der Patientenbewegung durchgefithrt werden kann, ist zuerst eine
Bewegungserkennung notwendig. Dabei wird festgestellt, welche der gemessenen
Projektionen g zur gleichen Patienten- oder Objektposition gehoéren. Die Pro-
jektionen werden dann jeweils in einem Bewegungsabschnitt zusammengefasst.
Alle Projektionen, die zwischen der (i — 1)-sten und i-ten Bewegung gesammelt
werden, sind im Bewegungsabschnitt g; gespeichert, mit ¢+ = 1,..., K, bei K
Bewegungen wihrend der Aufnahme. Eine Methode zur automatischen Identifi-
kation von Bewegungsabschnitten wird in [01] angedacht. Dabei handelt es sich
um ein rein datengestiitztes Verfahren. Auf Grund der Komplexitéit des Problems
der Bewegungserkennung wird dies separat in Kapitel 7 behandelt. Zur weiteren
Vorstellung des DDMC-Ansatzes wird angenommen, dass bekannt ist, wann ei-
ne Bewegung auftritt. Ein Ablaufplan des DDMC-Schemas ist in Abbildung 4.5
dargestellt.

<4—p
Aufnabmme Eekonstruktion Projektion
Templat
Projektion S Vorwarts-
w@ekﬁm
Eorrelation

Abbildung 4.5: Ablaufplan einer Korrektur iiber DDMC fiir den 2D-Fall.

In Pseudocode kann die DDMC-Methode zusammengefasst werden als:

1. Berechnung der Rekonstruktion der gemessenen Projektionen

2. Berechnung einer Vorwirts-Projektion der Rekonstruktion

52



4.3 Data-Driven Motion Correction

3. Bewegungserkennung (Korrelation) und Aufteilung der Projektionen in Be-
wegungsabschnitte

4. Berechnung der partiellen Rekonstruktion des grofiten Bewegungsabschnitts

5. Bestimmung der Bewegung zwischen der aktuellen partiellen Rekonstrukti-
on und dem néchsten Bewegungsabschnitt

6. Update der Rekonstruktion mit Bewegungsinformationen
7. Gehe zu 5, bis alle Bewegungsabschnitte benutzt wurden

Eine genauere Betrachtung der einzelnen Teilmethoden ab dem 4. Schritt wird
im folgenden Abschnitt behandelt. Fiir die ersten beiden Schritte siehe Abschnitt
4.2.1, fiir den 3. Schritt siehe Kapitel 7.

4.3.1 Partielle Rekonstruktion und Registrierung

Nach der Bestimmung der Bewegungsabschnitte wird nach und nach eine Re-
konstruktion aufgebaut. Zuerst wird der grofite Bewegungsabschnitt (enthélt die
meisten Projektionen) fiir eine partielle Rekonstruktion benutzt (siche [61]), um
eine Annéherung an die Form des zu rekonstruierenden Objektes zu erhalten
(Schritt 4 des Programmablaufs). Anschliefend wird eine Transformation der
partiellen Rekonstruktion gesucht, so dass deren Vorwérts-Projektion dem néch-
sten Bewegungsabschnitt moglichst dhnlich ist. Hierbei wird ein Nachteil der
DDMC-Methode sichtbar. Nach [62] sind etwa 25% aller Projektionen in einem
Bewegungsabschnitt notwendig, damit nach einer Vorwarts-Projektion die unter-
schiedlichen Objektpositionen unterscheidbar sind. Dieser Aussage liegen Tests
mit 2-Kopf-SPECTSs mit senkrecht zueinander stehenden Kopfen und 3-Kopf-
SPECTSs zugrunde. Dabei stehen immer Informationen von verschiedenen Auf-
nahmewinkeln zur Verfiigung, die sich um 90° oder 120° und 240° unterscheiden.
Dies ist fiir die partielle Rekonstruktion giinstig. Allerdings funktioniert dieser
Ansatz auch mit anderen SPECT-Typen, solange es einen Bewegungsabschnitt
mit ausreichend vielen Projektionen gibt. In diesen Féllen kann zur genauen An-
zahl der notwendigen Projektionen keine Angabe gemacht werden, da sie je nach
Bewegungsstorung der Aufnahme variiert. Ist die Voraussetzung an die Bewe-
gungsabschnitte nicht erfiillt, zum Beispiel bei gleichméfliger Bewegung, ist eine
Korrektur mit der DDMC-Methode nicht moglich oder sie korrigiert nicht alle
Bewegungsartefakte.

Ansonsten kann eine Transformation zwischen der aktuellen Rekonstruktion und
einem Bewegungsabschnitt bestimmt werden (Schritt 5 des Programmablaufs).
Eine Transformation besteht aus einem Transformationsmodell, worauf spéter
noch eingegangen wird, und einer Interpolationsmethode. Die Interpolations-
methode ist ein wichtiger Bestandteil zur Berechnung der Bildwerte zwischen
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4 Bekannte Bewegungskorrekturmethoden

den Pixeln/Voxeln. Eine genauere Betrachtung der Interpolationsproblematik
bei SPECT-Aufnahmen ist in [30] zu finden. In dieser Arbeit wird hierfiir als
Kompromiss zwischen Rechenaufwand und Genauigkeit die lineare Interpolation
(bi-linear im 2D und tri-linear im 3D) verwendet. Im Folgenden wird eine Trans-
formation eines Bildes f iiber die Transformationsmatrix T, realisiert, wobei w
das Transformationsmodell bezeichnet. In dieser Matrix T, ist fiir jeden Voxel
des transformierten Bildes (Zeilen) eingetragen, welche Voxel von f (Spalten) dar-
an beteiligt sind.

Die Suche nach einer Transformation T, zwischen zwei Bildern wird, wie bei
der Vorwérts-Projektion (siehe Abschnitt 4.2.2) erwihnt, als Bildregistrierung
bezeichnet. In diesem Fall ist das Templatebild die aktuelle partielle Rekonstruk-
tion und die Referenz sind alle Projektionen im verwendeten Bewegungsabschnitt.
Im Gegensatz zu der Vorwérts-Projektion, wo der Verlust der Tiefeninformati-
on in den Projektionen nur bestimmte Bewegungskorrekturen zulésst, wird hier
eine Transformation im Bildbereich gesucht. Dadurch ist es moglich, alle Positi-
onsénderungen des Objektes oder des Patienten, die zwischen zwei Projektionen
stattfinden, zu korrigieren. Daher sind als Transformationsmodell sowohl lineare
als auch nicht-lineare Modelle denkbar. Bei den linearen Transformationsmodel-
len, zu denen zum Beispiel die rigide oder affine Transformation zéhlen, wirkt
sich die Transformation im Bild iiberall gleich aus. Es ist zum Beispiel nicht mog-
lich, das Bild in zwei Bereiche zu unterteilen und den einen um 10°, den anderen
um 12° zu rotieren. Im Falle der nicht-linearen Modelle ist es moglich, Bereiche
des Bildes unabhéngig voneinander zu transformieren. Ein Beispiel ist ein elasti-
sches Transformationsmodell. Hierbei ist die Vorstellung, dass das Bild auf einem
Block aus Gummi aufgetragen ist. Wird an einer Stelle dieses Blocks gedriickt
oder gezogen, verformt dieser sich nur in einer Umgebung der Stelle. Diese Flexi-
bilitdt der nicht-linearen Modelle schlégt sich aber in deren Komplexitét nieder.
Wiéhrend in einer Registrierung mit linearer Transformation fiir ein 2D-Bild ma-
ximal 6 Parameter berechnet werden miissen, ist die Anzahl der Parameter bei
einer nicht-linearen Transformation abhéngig von der gewiinschten Flexibilitat
und der Bildgrole. Dies bedeutet, dass fiir ein 2D-Bild mit n, x n, Pixeln im
ungiinstigsten Fall fiir jeden Pixel ausgerechnet werden muss, wie es in z- und
y-Richtung verschoben wird, was 2 - n, - n, Parametern entspricht. Daher wird in
dieser Arbeit, wie auch in [01], ein rigides Bewegungsmodell gewihlt.

Zur Bestimmung der rigiden Bewegungsparameter zwischen dem i-ten Bewe-

gungsabschnitt und der partiellen Rekonstruktion nach (7 — 1) Schritten, die als
£(=1) bezeichnet wird, ist das Optimierungsproblem

J(wi) = |lgi — ATy, £ V|5 — min (4.3)

zu 16sen. Dabei ist A; der zu g; passende Vorwirts-Projektionsoperator und T\,
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eine Matrix, die f0~1) entsprechend der zu bestimmenden Bewegungsparameter

w; transformiert. Zusammengefasst wird f~ somit zuerst durch ein rigides Be-
wegungsmodell transformiert und nach einer Vorwérts-Projektion, passend zum
i-ten Bewegungsabschnitt, mit g; verglichen. Ein Minimum von (4.3) wird in [61]
tiber den Downhill-Simplex Algorithmus [81] ermittelt. Diese Methode zeichnet
sich dadurch aus, dass keine Ableitungen benétigt werden. Der Nachteil der Me-
thode ist, dass viele Iterationsschritte zur Bestimmung eines Minimums benétigt
werden, also die Methode langsam konvergiert. Dabei gibt es keine Garantie, dass
das berechnete Minimum auch das globale Minimum ist.

Eine andere Moglichkeit zur Bestimmung eines Minimums von (4.3), die in die-
ser Arbeit benutzt wird, ist die Levenberg-Marquardt Methode. Sie zeichnet
sich durch ihre schnelle Konvergenz aus, braucht dafiir aber im Gegensatz zum
Simplex Verfahren Ableitungen. Eine ausfiihrliche Abhandlung der Levenberg-
Marquardt Methode ist in [$2] zu finden. Andere Verfahren zur Bestimmung
eines Minimums von (4.3), zum Beispiel iiber ein Multi-Level-Schema, werden
nicht betrachtet, da die Ergebnisse und die Geschwindigkeit (wenige Iterationen,
siehe Abschnitt 4.3.2) der Levenberg-Marquardt Methode zufriedenstellend sind.
Fiir eine weiterfiihrende Betrachtung der Bildregistrierung sei der interessierte
Leser auf [37, 72, 77, 113] verwiesen.

Nach der Registrierung werden die berechneten rigiden Bewegungsparameter im
Vektor w; abgespeichert. AnschlieBend wird nun die Position des Bildes f¢—1
entsprechend der néchsten Objektposition, beschrieben durch w;, angepasst. Das
Resultat wird als fv(ﬁl_ b _ Twif(ifl) bezeichnet. Nun kann die partielle Rekon-

struktion fv(\fl_ Y durch die aufgenommenen Daten im Bewegungsabschnitt g; iiber

¢ = Rlg:. £, V] (4.4)

Wi

aufdatiert werden (Schritt 6 des Programmablaufs). Dabei bezeichnet R einen
Rekonstruktionsalgorithmus, zum Beispiel den OSEM-Algorithmus, worauf noch
eingegangen wird. Die Abfolge von Registrierung und Rekonstruktion wird wie-
derholt, bis alle Bewegungsabschnitte verarbeitet wurden. Idealerweise sind nun
im Ergebnisbild f) die Bewegungsartefakte deutlich reduziert.

Zur Realisierung des Schemas (4.4) wird in [61] zur Rekonstruktion der weit-
hin bekannte OSEM-Algorithmus (siche Abschnitt 3.3.3) verwendet. Um diesen
Algorithmus im Schema (4.4) zu benutzen, wird die Projektionsmatrix A ent-
sprechend der Bewegungsabschnitte in A; mit A = [A4, ..., Ag]? unterteilt. Die
Wahl der Projektionsabschnitte fiir den OSEM-Algorithmus ist somit durch die
Bewegungsabschnitte vorgegeben. Diese fest vorgegebene Wahl kann einen Nach-
teil fiir den OSEM-Algorithmus bedeuten. Eine Idee fiir eine Rekonstruktion mit
Bewegungsinformation, die die freie Wahl der Projektionsabschnitte im OSEM
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4 Bekannte Bewegungskorrekturmethoden

ermoglicht, wird in Kapitel 5 vorgestellt. Mit der Vorgabe der Projektionsab-
schnitte kann das Rekonstruktionsschema (4.4) unter Verwendung von OSEM
(siehe Abschnitt 3.3.3) und der fiir den i-ten Bewegungsabschnitt ermittelten
Position von f geschrieben werden als

(4.5)

(xk)
£ — g1 ( A )

ATl

Wie in Abschnitt 3.3.2 bezeichnet x -y und § eine komponentenweise Multiplika-

tion und Division zweier Vektoren und 1 = (1,...,1)7 einen Vektor entsprechend
der Dimension von AT

4.3.2 Ergebnisse

Zur Demonstration des DDMC-Ansatzes werden 2D-Beispiele gezeigt mit

1. akademischen Daten und

2. realen Daten eines Phantoms.

Eine 3D-Variante wird nicht umgesetzt, da fiir eine Vorstellung der Methode
der 2D-Fall ausreichend ist. Als Erstes ist in Abbildung 4.6 ein akademisches
Beispiel mit 64 x 64 Pixel zu sehen. Es wird eine SPECT-Aufnahme mit 60
Projektionen, verteilt um das Objekt, simuliert, wobei Rauschen, Streuung und
Absorption vernachléssigt werden. Nach der 30-sten Projektion wird das Objekt
in eine andere Position verschoben und rotiert. Dies fithrt zu Bewegungsartefakten
in der Rekonstruktion, die mit der DDMC-Methode korrigiert werden kénnen.

Abbildung 4.6: Ein akademisches Beispiel zur Demonstration des DDMC-
Ansatzes. Von links nach rechts: Original, bewegungsgestorte Rekonstruktion,
DDMC-Ergebnis.
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Dazu werden die Informationen, wann die Bewegung auftritt, vorausgesetzt, so
dass die Projektionen in zwei Bewegungsabschnitte unterteilt werden konnen. Zur
Berechnung der partiellen Rekonstruktion sowie der Aufdatierung der Rekon-
struktion werden 20 Iterationsschritte durchgefiihrt. Die Bildregistrierung ter-
miniert nach 8 (von max. 50) Iterationsschritten, wobei als Abbruchkriterium
iiberpriift wird, ob die Differenz jedes Parameters nach dem vorletzten und letz-
ten Iterationsschritt kleiner als 1073 ist.

Da fiir den Test mit dem akademischen Beispiel auf Effekte wie Absorption
und Streuung verzichtet wird, bleibt zu zeigen, dass der DDMC-Ansatz auch im
Fall von echten SPECT-Daten funktioniert. Hierzu wird eine Aufnahme von ei-
nem Benchmark-Jaszscak-Phantom mit einem 2-Kopf-SPECT gemacht. Um das
Phantom gezielt wihrend der Aufnahme zu bewegen, wird es an einen Roboter-
arm angeschlossen (siche Abbildung 4.7).

Abbildung 4.7: Links ist das Benchmark-Jaszscak-Phantom zu sehen. Der Ver-
suchsautbau wird rechts dargestellt.

Somit sind Zeitpunkt und Art der Bewegung bekannt. In diesem Fall werden 120
Projektionen aufgenommen und das Phantom nach Projektion 52 um 7° um die
z-Achse rotiert. Die z-Achse entspricht dabei der Rotationsachse des SPECT-
Geriits (entlang der Patientenliege). Dadurch wirkt diese Bewegung nur in der
x-y-Ebene (fiir ein Bezugssystem siehe Abbildung 3.3) und jede Schicht des dis-
kretisierten Aufnahmegebiets kann in diesem Fall separat behandelt werden. Die
Rotation um 7° wird nach Projektion 72 riickgéngig gemacht. Nach Projektion 90
wird das Phantom erneut um —6° rotiert. Anschlieend wird nach Projektion 110
wieder um 6° zuriickgedreht. Fiir die Berechnung der DDMC-Korrektur werden
daher die Projektionen in drei Bewegungsabschnitte unterteilt. Die Berechnung
der partiellen Rekonstruktion sowie die Aufdatierung der Rekonstruktion erfolgt
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4 Bekannte Bewegungskorrekturmethoden

mit 20 Iterationsschritten. Die Bildregistrierung terminiert nach 8 bzw. 9 (von
maximal 50) Iterationsschritten, wobei das Abbruchkriterium entsprechend dem
akademischen Beispiel gesetzt ist. Zu Vergleichszwecken wird das Phantom noch-
mals ohne Bewegung aufgenommen. In Abbildung 4.8 sind die Rekonstruktionen
zweier Schichten dieser beiden Aufnahmen und die DDMC-Korrektur der bewe-
gungsgestorten Aufnahme zu sehen.

Original Rekonstruktion DDMC

Abbildung 4.8: Zwei Beispiele mit realen Phantomdaten zur Demonstration des
DDMC-Ansatzes. Vom Objekt (links) wird eine SPECT-Aufnahme mit 120 Pro-
jektionen aufgenommen, wobei das Phantom wéahrend der Aufnahme mehrmals
rotiert wird. Dies fiihrt zu Bewegungsartefakten in der Rekonstruktion (Mitte),
die durch die DDMC-Methode korrigiert werden kénnen (rechts).

Im Vergleich zur bewegungsfreien Aufnahme sind die Kugeln und Rohren in der
Rekonstruktion ohne Bewegungskorrektur undeutlich oder gar nicht zu erkennen.
Mit Hilfe des DDMC-Ansatzes und der Information, wann Bewegung auftritt kon-
nen die Bewegungsartefakte korrigiert werden, wodurch die Kugeln und Rohren
wieder erkennbar werden. Eine Bewegungskorrektur mit dem DDMC-Schema ist
also auch bei realen SPECT-Daten moglich.
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4.3 Data-Driven Motion Correction

4.3.3 Fazit

Die hier vorgestellte Umsetzung der DDMC-Methode ist in der Lage, rigide Be-
wegungen zwischen den Projektionen sowohl bei akademischen als auch realen
SPECT-Daten im Bildbereich zu korrigieren. Das Problem, dass Bewegungen
durch den Verlust der Tiefeninformationen in den Projektionen nicht korrigier-
bar sind, ist behoben. Durch die Korrektur im Bildbereich sind in der Theorie
alle Bewegungen, sowohl lineare als auch nicht-lineare, zwischen den Projektionen
korrigierbar. Getestet ist der DDMC-Ansatz bisher aber nur fiir rigide Bewegun-
gen. Durch die Verwendung partieller Rekonstruktionen ist eine Korrektur von
gleichméfigen Bewegungen nicht moglich, da in der Regel 25% aller Projektio-
nen zu einer Patientenposition gehéren miissen. Zudem wurde der DDMC-Ansatz

nur fiir SPECT-Systeme mit senkrecht zueinander stehenden Kamerakoépfen oder
3-Kopf-SPECTSs entwickelt.
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5 Rekonstruktion mit
Bewegungsinformationen

Zur Verbesserung des Rekonstruktionsschemas im DDMC-Ansatz (siehe Abschnitt
4.3.1) wird jetzt eine Methode vorgestellt, die die Bewegungsinformationen direkt
in die Rekonstruktion einarbeitet. Dieses neue Schema, das in [94] veroffentlicht
ist, hat keine Beschrinkung der Grofle der Bewegungsabschnitte und schreibt
die Wahl der Projektionsabschnitte beim OSEM nicht vor. Gerade die geschickte
Wabhl der Projektionsabschnitte ist entscheidend fiir die Rekonstruktion [75]. Hier-
bei gilt, je mehr Informationen iiber den Aufnahmebereich in einem Abschnitt
vorliegen, umso besser fiir die Rekonstruktion. Zudem wird die Realisierung von
Schema (4.4) durch verschiedene Rekonstruktionsmethoden moglich.

5.1 Methode

Die Herleitung eines Algorithmus zur Rekonstruktion eines Bildes f von gemes-
senen SPECT-Daten g ist, wie in Kapitel 3 beschrieben, auf mehreren Wegen
moglich. Auf Grund der einfacheren Erweiterbarkeit einer Modellierung eines
SPECT-Geréts wird eine iterative Rekonstruktionsmethode gewéhlt. Sei nun A
die Umsetzung einer Modellierung (siche Abschnitt 3.3.1). Unter der Annah-
me, dass Zeitpunkte und Art der K Bewegungen eines Patienten wahrend der
SPECT-Aufnahme bekannt sind, kénnen die gemessenen Projektionen g in Be-
wegungsabschnitte g; (sieche Abschnitt 4.3) unterteilt werden. Im Gegensatz zum
DDMC-Schema (siehe Abschnitt 4.3.1), in dem das Bild f durch die Bewegungs-
informationen in die i-te Objektposition gebracht wird, werden in der hier vorge-
stellten Methode diese Informationen zusétzlich in der Modellierung der Projek-
tionsmatrix

A:(Ala"'7AK)T

fiir eine Rekonstruktion mit Bewegungskorrektur beriicksichtigt. Dabei ist A; der
Teil der Projektionsmatrix, der zu dem Bewegungsabschnitt g; gehort. Die An-
passung an die entsprechende i-te Objektposition, in der das Objekt oder der
Patient zum Zeitpunkt der Aufnahme der Projektionen in g; lag, erfolgt iiber
Ai = A, T,,. Dabei bezeichnet Ty, eine Transformationsmatrix (siehe Abschnitt
4.3.1), deren n-te Zeile beschreibt, welche Voxel von f an der Entstehung des
n-ten Voxels des transformierten Bildes beteiligt sind. A; ist der Abschnitt der
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5 Rekonstruktion mit Bewegungsinformationen

unverdanderten Projektionsmatrix, passend zu g;. Eine Losung des Rekonstrukti-
onsproblems wird nun iiber

1, -
§|]Af —g|5 - min  wdN.f>0 (5.1)

gesucht. Es ist wohlbekannt, dass eine Losung fiir (5.1) ohne Nebenbedingungen
durch die Normalengleichung (siehe z. B. [11])

g

0=AT(Af —g)=AT(1 - 2).Af
( g) ( Af)

gegeben ist. Zusétzlich ist noch die Nebenbedingung £ > 0 zu berticksichtigen.
Angenommen Af und A”1 haben keine Nullkomponenten, so folgt

7 (5)
0=f-AT(1—%)=f-<1—A>-AT1,

A1
was zu der gesuchten Représentation einer Losung fiir (5.1) fiihrt:

(L) .

AT1

Somit ist (5.2) die wohlbekannte Formulierung des EM-Algorithmus, bei dem
die Einhaltung der Nebenbedingung garantiert ist (siche Abschnitt 3.3.2). Aller-
dings beinhaltet das EM-Schema in seiner urspriinglichen Implementierung keine
Bewegungsinformationen in der Projektionsmatrix A. Mit anderen Worten, die
Update-Formel (5.2) stellt einen EM-Algorithmus mit Bewegungskorrektur dar,
der EMMC (Expectation Mazximization with Motion Correction) genannt wird.

Ebenso kénnte (5.2) benutzt werden, um eine OSEM Variante mit Bewegungs-
korrektur, bezeichnet mit OSEMMC, zu formulieren. Hierfiir ist es von Vorteil,
dass alle Bewegungsinformationen in der Projektionsmatrix A eingebunden sind.
Somit ist die Einschrankung, die Projektionsabschnitte entsprechend der Bewe-
gungsabschnitte zu wahlen, nicht langer notwendig, wie es bei der Anwendung des
OSEM-Algorithmus im DDMC-Schema auftritt (siche (4.5)). Diese Einschrén-
kung in (4.5) ist durch die Abhéngigkeit der rechten Seite des OSEM-Updates
von der aktuellen Objektposition, beschrieben durch die Transformationsparame-
ter w;, begriindet. Die Objektposition ist von Bewegungsabschnitt zu Bewegungs-
abschnitt unterschiedlich, so dass die Abschnitte nacheinander bearbeitet werden
miissen. Im OSEMMC ist diese Abhéngigkeit aufgelost, wodurch der Benutzer
die Projektionsabschnitte fiir den OSEM-Algorithmus frei wihlen und somit die
fiir sich optimale Wahl (siehe [75]) treffen kann.
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5.2 Ergebnisse

Die Vorteile der neuen Rekonstruktion mit Bewegungskorrektur werden durch
Tests verdeutlicht. Dazu werden die Umsetzungen des EMMC-Algorithmus, des
OSEM-Algorithmus aus dem DDMC-Schema (siche (4.5)) und des OSEMMC-
Algorithmus sowohl mit akademischen 3D-Bildern als auch mit einer Aufnah-
me des Benchmark-Jaszscak-Phantoms getestet. Zur Erzeugung der SPECT-
Aufnahme der akademischen Bilder wird ein Ein-Kopf-SPECT simuliert. Die
Aufnahme des Phantoms wird mit einem Zwei-Kopf-SPECT mit gegeniiberlie-
genden Kopfen gemacht. Durch die benutzten SPECT-Systeme ist in beiden
Fillen die Anforderung fiir den OSEM-Algorithmus im DDMC-Schema verletzt
(sieche Abschnitt 4.3). Es wurde nur fiir 2-Kopf-SPECTs mit senkrecht zueinan-
der ausgerichteten Kopfen und 3-Kopf-SPECTSs entwickelt. Trotzdem wird dieses
OSEM-Schema, ebenso wie der EM-Algorithmus ohne Bewegungskorrektur, zu
Vergleichszwecken benutzt.

5.2.1 Tests mit einem akademischen Beispiel

Als erstes wird die Rekonstruktion mit Bewegungskorrektur an einem akademi-
schen Beispiel getestet. Dazu wird ein Bild der Grofle 64 x 64 x 64 erzeugt, in
dem ein Hohlzylinder (siehe Abbildung 5.1), der als eine sehr grobe Approxima-
tion des Herzens interpretiert werden kann, dargestellt wird. Um die Aufnahme

Abbildung 5.1: Zwei Ansichten auf das verwendete akademische Beispiel.

eines Ein-Kopf-SPECTSs zu simulieren, werden 60 Projektionen, jede 64 x 64 Pixel
grof}; berechnet. Die Projektionen sind dabei in Abstédnden von 6° gleichméfig
um das Objekt verteilt. Alle notwendigen Informationen hierzu werden in der
Projektionsmatrix gespeichert. Zur Erinnerung sei erwahnt, dass die Projekti-
onsmatrix die Wahrscheinlichkeit angibt, mit der in einem bestimmten Pixel des
Detektors ein Photon aus einem bestimmten Voxel des Bildes gemessen wird (sie-
he Abschnitt 3.3.1). Somit werden die Werte im Bild als eine durchschnittliche
Aktivitdt dieses Voxels interpretiert. Zur Vereinfachung des Testszenarios werden
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Rauschen, Streuung und Absorption in der Simulation vernachlissigt. Um nun
die Qualitédt der berechneten Rekonstruktion zu bewerten, wird das Distanzmaf

N | pref tmp
D(fref’ ftmp) — ZZ Q‘leN freffz | -100% (53)

iiber alle Voxel i angewendet (siehe auch (3.4)). In Tabelle 5.1 sind vier verschie-
dene Arten von rigider Bewegung aufgelistet, die in den Experimenten benutzt
werden. Die Parameter sind so gewéhlt, dass jeder mindestens in einem Test
benutzt wird und in einer Rekonstruktion ohne Bewegungskorrektur Bewegungs-
artefakte auftreten. Die Rotationsparameter o,  und 7 sind in Grad angegeben
und die Translationsparameter ¢,, ¢, und ¢, in Voxel. Hierbei stellt a eine Rotati-
on um die z-Achse, § um die x-Achse und v um die y-Achse (sieche Abbildung 5.2)
dar. Die z-Achse korrespondiert mit der Rotationsachse des Sensors des SPECT-
Systems. Der Rotationsmittelpunkt bei allen Bewegungen ist der Bildmittelpunkt
des Testbildes, was in etwa dem Rotationszentrum der Kamera entspricht (hier
Crot = (32,32,32)7). Die Projektionsnummern, nach denen eine Bewegung auf-

Abbildung 5.2: Das hier benutzte Koordinaten- oder Bezugssytem. Die z-Achse
korrespondiert dabei mit der Rotationsachse des Kamerakopfes.

Bewegungsparameter | « I} ol [ ty t,
1 5.0 |-6.01] 3.0 | 0.0 | 0.0 | 0.0
2 0.0 | 70| 0.0 |-43| 52 |-34
3 5.0 | 3.0 |-9.0| 1.2 | -1.1 | 5.0
4 -5.0] 0.0 | 6.0 | 0.0 | 42 |-3.9

Tabelle 5.1: Vier Parametersétze fiir eine rigide Transformation im 3D.

tritt, sind in Tabelle 5.2 aufgelistet. Insgesamt werden sechs Bewegungsszenarien
gebildet, drei mit einer (1,2,3) und drei mit zwei (4,5,6) Bewegungen wéhrend
der SPECT-Aufnahme.

Nun werden fiir alle Szenarien mit einer Bewegung fiir jede der vier Bewegungs-
sitze eine EM-Rekonstruktion ohne Bewegungskorrektur, eine nach dem DDMC-
Schema verdnderte OSEM-Rekonstruktion und die neuen EMMC- und OSEMMC-
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Bewegungszeitpunkt | Projektion | Bewegungszeitpunkt | Projektionen
1 15 4 10, 41
2 30 5 30, 42
3 41 6 5, bl

Tabelle 5.2: Projektionsnummern nach denen eine Bewegung wéhrend der
SPECT-Aufnahme stattfindet.

Rekonstruktionen berechnet. Fiir OSEM, EMMC und OSEMMC wird dabei an-
genommen, dass die Parameter der Bewegungen bekannt sind. Insgesamt werden
12 Tests mit Bewegung wihrend der Aufnahmen durchgefiihrt. Fiir die OSEMMC-
Rekonstruktion werden die Projektionen in drei Gruppen {1,4,--- 55 58},
{2,5,-+-,56,59} und {3,6,---,57,60} eingeteilt. Die Idee ist hierbei, Informa-
tionen aus allen Bereichen rund um das Objekt in jeder Gruppe zu integrie-
ren. Fiir weitere Information zur geschickten Wahl der Gruppen fiir OSEM siehe
[75]. Anzumerken ist noch, dass diese Wahl unabhéngig vom jeweiligen Bewe-
gungsszenario ist. Fiir das OSEM-Schema werden zwei Gruppen gewéhlt, die den
jeweiligen Bewegungsabschnitten entsprechen (siehe Tabelle 5.2). Der EM- und
der EMMC-Algorithmus werden nach 24 Iterationsschritten gestoppt, der OSEM-
Algorithmus nach 12 (2 Gruppen) und der OSEMMC-Algorithmus nach 8 Schrit-
ten (3 Gruppen). Die Schrittzahlen sind dabei so gewihlt, dass die verschiedenen
Algorithmen vergleichbar bleiben (OSEM Schritte mal Anzahl der Gruppen gleich
EM Schritte, sieche Abschnitt 3.3.3). Die erzielten Rekonstruktionsfehler (5.3) der
Tests sind in Tabelle 5.3 aufgelistet. Die Zahlen in der Tabelle sind mit dem Re-

i g L1 1,2 1,3 L4]21]2°2
EM 0.72 | 47.81 | 23.50 | 31.20 | 8.06 | 28.77
OSEM | 6.61 | 6.59 | 6.58 | 6.65 | 5.18 | 5.18
EMMC | 5.36 | 5.35 | 5.34 | 5.40 | 5.08 | 5.08
OSEMMC | 5.35 | 534 | 534 | 5.39 | 5.07 | 5.08
i.j 2,3 12,4 3132 33] 34
EM 16.12 | 21.14 | 6.85 | 23.72 | 12.43 | 14.80
OSEM | 5.16 | 5.18 | 6.34 | 6.34 | 6.31 | 6.41
EMMC | 5.06 | 5.09 | 5.00 | 5.00 | 499 | 5.06
OSEMMC | 5.06 | 5.08 | 5.00 | 5.00 | 499 | 5.06

Tabelle 5.3: Rekonstruktionsfehler in Prozent fiir die Experimente mit ei-
ner Bewegung. Hierbei beschreibt ¢ den entsprechenden Bewegungszeitpunkt
und j den benutzten Parametersatz. Von oben nach unten sind in den Zeilen
die Fehler fiir eine EM-Rekonstruktion ohne Bewegungskorrektur, eine OSEM-
Rekonstruktion nach dem DDMOC-Schema und fiir die neuen EMMC- und
OSEMMC-Rekonstruktionen aufgelistet.
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5 Rekonstruktion mit Bewegungsinformationen

konstruktionsfehler von 4.83% fiir eine EM-Rekonstruktion mit 24 Schritten im
Falle einer bewegungsfreien Aufnahme des Testobjektes zu vergleichen. Es ist zu
sehen, dass sowohl der EMMC- als auch der OSEMMC-Algorithmus durch die
Bewegungsinformationen Bewegungsartefakte vermeiden und in etwa den Fehler
des unbewegten Falls erreichen. Es ist ebenfalls ersichtlich, dass beide Verfahren
dem OSEM-Schema iiberlegen sind. Dies wird durch eine visuelle Inspektion der
Testergebnisse verdeutlicht. Exemplarisch sind zwei Beispiele in Abbildung 5.3
zu sehen. Anzumerken ist, dass diese Art der Ergebnisse erwartet wurden, da das

Original EM OSEM EMMC OSEMMC

Abbildung 5.3: Visuelle Kontrolle der Testergebnisse. Obere Zeile: Schicht 28 aus
der x-y-Ebene von Test 2, 2. Untere Zeile: Schicht 29 aus der x-z-Ebene von Test
3, 3. Von links nach rechts werden das Testobjekt, eine EM-Rekonstruktion ohne
Bewegungskorrektur, eine OSEM-Rekonstruktion nach dem DDMC-Schema und
das Ergebnis der neuen EMMC- und OSEMMC-Rekonstruktion présentiert.

OSEM-Schema aus dem DDMC-Ansatz nicht fiir das benutzte SPECT-System
gedacht ist.

Den Ergebnissen fiir eine Bewegung folgend, werden im Fall von zwei Bewegun-
gen dhnliche Resultate fiir EMMC, OSEMMC und OSEM erwartet. Dies wird mit
Hilfe der Testszenarien mit zwei Bewegungen iiberpriift. Dazu werden die Projek-
tionen fiir OSEMMC wieder in die drei oben beschriebenen Gruppen unterteilt
und die Gruppen fiir OSEM entsprechend den Bewegungsabschnitten gewéhlt
(siche Tabelle 5.2). Beide Rekonstruktionen werden nach 8 Iterationen (3 Grup-
pen) gestoppt, wihrend EM und EMMC nach 24 Schritten beendet werden. Ta-
belle 5.4 zeigt die Verbesserung des Rekonstruktionsfehlers durch die Benutzung
von Bewegungsinformationen in der Rekonstruktion. Wieder zeigen EMMC und
OSEMMC beeindruckende Resultate im Vergleich zum Fehler der Rekonstrukti-
on einer bewegungsfreien Aufnahme von 4.83%. Die Qualitéit der Ergebnisse der
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5.2 Ergebnisse

i3k 412413414 423424434512 513514
EM 27.18 | 15.95 | 18.38 | 36.07 | 39.97 | 25.75 | 24.98 | 13.85 | 16.12
OSEM | 6.70 | 6.69 | 6.75 | 6.71 | 6.77 | 6.75 | 6.47 | 6.40 | 6.55
EMMC | 5.40 | 5.39 | 547 | 540 | 555 | 545 | 5.14 | 5.06 | 5.23
OSEMMC | 5.40 | 5.38 | 5.47 | 540 | 547 | 5.45 | 5.13 | 5.06 | 5.22
ijk 523 ] 524 ]534161261,3]614]623]624]634
EM 17.77 | 10.73 | 18.31 | 22.82 | 14.78 | 18.02 | 43.77 | 46.72 | 29.39
OSEM | 6.40 | 6.44 | 6.56 | 8.52 | 8.44 | 8.68 | 8.37 | 8.56 | 8.64
EMMC | 5.06 | 5.14 | 524 | 559 | 552 | 5.64 | 5.53 | 5.75 | 5.62
OSEMMC | 5.06 | 5.13 | 5.23 | 5.60 | 552 | 5.64 | 5.53 | 5.61 | 5.61

Tabelle 5.4: Rekonstruktionsfehler in Prozent fiir die Experimente mit zwei Be-
wegungen. Hierbei beschreibt ¢ den entsprechenden Bewegungszeitpunkt und
J und k die benutzten Parametersitze. Von oben nach unten sind in den
Zeilen die Fehler fiir eine EM-Rekonstruktion ohne Bewegungskorrektur, eine
OSEM-Rekonstruktion nach dem DDMC-Schema und fiir die neuen EMMC- und
OSEMMC-Rekonstruktionen aufgelistet.

Rekonstruktionsschemata mit Bewegungskorrektur wird zuséatzlich durch eine vi-
suelle Inspektion in Abbildung 5.4 bestétigt.

Original EM OSEM EMMC OSEMMC

Abbildung 5.4: Visuelle Kontrolle der Testergebnisse. Obere Zeile: Schicht 23 aus
der x-y-Ebene von Test 4, 2, 4. Untere Zeile: Schicht 38 aus der y-z-Ebene von
Test 6, 1, 3. Von links nach rechts werden das Testobjekt, eine EM-Rekonstruktion
ohne Bewegungskorrektur, eine OSEM-Rekonstruktion nach dem DDMC-Schema
und das Ergebnis der neuen EMMC- und OSEMMC-Rekonstruktion présentiert.
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5 Rekonstruktion mit Bewegungsinformationen

5.2.2 Test mit einem Phantom

Nach den Tests mit einem akademischen Beispiel wird ein Experiment mit dem
Benchmark-Jaszscak-Phantom durchgefiihrt. Dazu werden von dem Phantom 120
Projektionen, je 128 x 128 Pixel, mit einem 2-Kopf Gamma-Kamerasystem der
Firma MiE [1] aufgenommen. Zur Simulation von Patientenbewegungen wird das
Phantom mit einem Roboterarm verbunden (sieche Abbildung 4.7), wodurch eine
benutzerdefinierte rigide Bewegung des Phantoms moglicht ist. Zusétzlich wird
das Phantom zu Vergleichszwecken ohne Bewegung aufgenommen. In dem ver-
wendeten Bewegungsszenario liegt das Phantom mit der Seite auf dem Aufnahme-
tisch und wird zweimal um die z-Achse rotiert. Dabei entspricht der Mittelpunkt
des Phantoms in etwa dem Rotationsmittelpunkt des SPECT-Geréts. Die erste
Rotation um 7° findet nach der 53-sten Projektion statt und die zweite um —6°
nach Projektion 91. Zur Validierung der Ergebnisse wird in Abbildung 5.5 die
Rekonstruktion der bewegungsfreien Aufnahme des Phantoms mit den Ergebnis-
sen der vier Rekonstruktionsalgorithmen fiir die bewegungsgestorte Aufnahme
verglichen. Fiir diesen Vergleich werden hier Grauwerte benutzt, da die feinen
Strukturen in diesem Beispiel so besser zu sehen sind. Alle dargestellten Bilder
sind 128 x 128 x 128 Voxel grofl und werden mit den gleichen Rekonstruktions-
methoden berechnet, die schon bei den akademischen Tests benutzt wurden.

Orginal OSEM EMMC OSEMMC

Abbildung 5.5: Visuelle Kontrolle der Testergebnisse. Obere Zeile: Schicht 36 aus
der x-y-Ebene. Untere Zeile: Schicht 68 aus der x-y-Ebene. Von links nach rechts
werden das Phantom, eine EM-Rekonstruktion ohne Bewegungskorrektur, eine
OSEM-Rekonstruktion nach dem DDMC-Schema und das Ergebnis der neuen
EMMC- und OSEMMC-Rekonstruktion préasentiert.

Die Rekonstruktion des EM- und des EMMC-Algorithmus wird nach 30 Ite-
rationen gestoppt. Der OSEM-Algorithmus aus dem DDMC-Schema und der
OSEMMC werden nach 10 Iterationen gestoppt. In beiden Algorithmen sind die
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5.3 Fazit

Projektionen in drei Gruppen unterteilt. Die Gruppen fiir den OSEM sind ent-
sprechend den Bewegungsabschnitten als {1, ...,53}, {54, ...,91} und {92, ..., 120}
definiert. Im Fall des OSEMMC-Algorithmus werden {1,4,---,115,118},
{2,5,---,116,119} und {3,6,---,117,120} als Gruppen gewihlt, um die Un-
abhéngigkeit von den Bewegungsabschnitten zu verdeutlichen. Wie zu sehen ist,
produziert das OSEMMC-Verfahren wiederum gute Ergebnisse. Im Speziellen ist
es dem OSEM-Ergebnis auch auf Grund des benutzten SPECT-Systems iiberle-
gen. Ansonsten sind in allen Féllen die Kugeln und Rohren des Phantoms bes-
ser zu sehen als in der bewegungsgestorten Rekonstruktion. Wiirde ein SPECT-
System mit senkrecht zueinander angebrachten Gamma-Kameras benutzt wer-
den, sollten die Ergebnisse aller drei Korrekturschemata gleich sein. Allerdings
sind in der Rekonstruktion der bewegungsfreien Aufnahme die Kugeln und Roh-
ren klarer erkennbar als bei allen vier anderen Methoden. Dies liegt an der Bewe-
gung wihrend der Aufnahme, da durch die Drehungen um die Rotationsachse des
SPECT-Geréts das Phantom aus einigen Richtungen mehrfach und aus anderen
Richtungen nicht aufgenommen wird.

5.3 Fazit

Das neue hier vorgestellte flexible Schema zur Einbettung von Bewegungsinforma-
tion in Projektion/Riickprojektion eines Rekonstruktionsschemas ist in der Lage,
rigide Bewegungen, die wiahrend der Aufnahme stattfinden und bestimmt werden,
zu korrigieren. Durch die Einfiigung von Bewegungsinformationen direkt in die
Projektionsmatrix werden Nachteile behoben, die im DDMC-Rekonstruktions-
schema vorhanden sind. Im Gegensatz zum DDMC-Schema ist die Definition
von Projektionsgruppen unabhéngig vom Kamerasystem oder dem aktuellen Be-
wegungsabschnitt in den gemessenen Projektionen. Dem neuen Schema folgend
werden der wohlbekannte EM- und der OSEM-Algorithmus implementiert und
ausfiihrlich mit akademischen Daten und echten Phantomaufnahmen getestet.
Mit beiden Algorithmen koénnen, unabhéngig von der Anzahl und dem Zeitpunkt
der Bewegungen, bewegungskorrigierte Rekonstruktionen berechnet werden. Al-
lerdings geht die Annahme ein, dass die Objektbewegungen vorher bekannt sind.
Zur Beseitigung dieser Bedingung wird im néchsten Kapitel ein neuer Ansatz ver-
folgt. Die Zielsetzung ist ein Schema zu entwickeln, das Bewegungen bestimmt,
diese Informationen in der Rekonstruktion benutzt und die vom DDMC-Ansatz
bekannten Einschrénkungen vermeidet.
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6 Kombinierte Bildrekonstruktion
und Bewegungskorrektur

Riickblickend auf Kapitel 4 und 5 haben alle vorgestellten Methoden Einschran-
kungen. Entweder sind die Korrekturmoglichkeiten auf bestimmte Bewegungen
(nur Translation) oder bestimmte Bewegungsarten (nur abrupte Bewegungen)
eingeschrénkt oder eine Zuhilfenahme von zusétzlichen Gerédten (Tracking-
Systeme) ist notwendig. Es fehlt ein Konzept, mit dem, unabhéngig von der Art
und Weise der Bewegungen zwischen den Projektionen der SPECT-Aufnahme,
ausschliefllich unter Verwendung der gemessenen Daten eine bewegungskorrigierte
Rekonstruktion berechnet werden kann.

6.1 Theorie

Die Vorgehensweise zur Entwicklung eines rein datengestiitzten Verfahrens ist
durch die Auswertung der beiden vorangehenden Kapitel motiviert. Zum einen
kann die Rekonstruktion durch eine Korrektur der Bewegungsartefakte verbes-
sert werden, zum anderen muss ein Korrekturverfahren direkt auf dem zu rekon-
struierenden Bild arbeiten, um alle Bewegungen zu erfassen. Die Idee ist daher,
dass beide Verfahren direkt voneinander lernen. Dies wird durch die Kombina-
tion beider Aufgaben in einer Problemstellung erreicht, was hier im Folgenden
als CRMC (Combined Reconstruction and Motion Correction) bezeichnet wird.
Hierzu wird von einem Rekonstruktionsverfahren aus gestartet.

Verschiedene Methoden zur Rekonstruktion eines 3D-Bildes, unterteilt in analyti-
sche und iterative Methoden, werden in Kapitel 3 vorgestellt. In diesem Fall wird
ein iteratives Verfahren zur Rekonstruktion eines Bildes des Aufnahmegebiets ¢
aus den gemessenen SPECT-Daten gewéhlt. Eine entsprechende Diskretisierung
der Komponenten der Rekonstruktion ist ausfiihrlich in Abschnitt 3.3.1 beschrie-
ben. Zur Erinnerung, die Diskretisierung der Projektionsdaten g ist durch das
SPECT-Gerét gegeben. Eine Projektion besteht aus 64 x 64 oder 128 x 128 Pixel
der Grofle hY. Die Rekonstruktion f ist durch ein reguléres 3D-Gitter in 64 x 64 x 64
oder 128 x 128 x 128 Voxel der GréBe h’ eingeteilt. Die Simulation einer Auf-
nahme von f, um diese mit g zu vergleichen, wird durch die Projektionsmatrix A
ermoglicht. Die Eintridge dieser Matrix beschreiben die Wahrscheinlichkeit, mit
der ein Photon aus Voxel i (Spalte) des Bildes in Pixel j (Zeile) einer Projektion
gemessen wird [24]. Im Folgenden wird ein einfaches Modell mit perfekter Par-
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6 Kombinierte Bildrekonstruktion und Bewegungskorrektur

allelprojektion ohne Streuung und Absorption angenommen. Unter Verwendung
aller dieser Komponenten ist eine Moglichkeit zur Rekonstruktion, die Funktion

h
Ji(f) = 7||Af —g|2+ aR(f) - min wdN.f>0 (6.1)

zu minimieren (siehe Abschnitt 3.3.4), wobei R ein Regularisierer ist, dessen Ein-
fluss iiber a geregelt wird. Der néchste Schritt ist, die Rekonstruktion mit der
Bewegungskorrektur zu kombinieren. Hierfiir wird angenommen, dass die Projek-
tionen in Abschnitte unterteilt werden konnen, die zur selben Patientenposition
gehoren. Die Bewegungsabschnitte werden als g; bezeichnet mit ¢ = 1,..., K bei
K verschiedenen Patientenpositionen.

Das Ziel ist es, fiir jeden Bewegungsabschnitt eine Transformation zu finden, die
die entsprechenden Projektionen von f zu g; anpasst. Was fiir ein Transformati-
onsmodell benutzt wird, ist frei wihlbar. Weiterhin ist es bei einer Transformation
von f notwendig, das Bild an jeder Koordinate in {2; auswerten zu koénnen, was
durch eine Interpolation der bekannten Werte von f erreicht wird. In dieser Ar-
beit wird mit der tri-linearen Interpolation gearbeitet. Eine Transformation von f
wird {iber die Matrix Ty,, bestimmt durch die Transformationsparameter w und
das Interpolationsmodell, durchgefiihrt (sieche Abschnitt 4.3.1). In dieser Matrix
T,, ist fir jeden Voxel des transformierten Bildes (Zeilen) eingetragen, welche
Voxel von f (Spalten) daran beteiligt sind. Die Erweiterung von (6.1) durch diese
Komponenten fiithrt zu dem Optimierungsproblem

he &
Jo(f,w) = EZHAiTwif—gng (6.2)
=1

+aR(f) > min uwdN.f>0

mit A; als Teil der Projektionsmatrix A passend zu dem Bewegungsabschnitt g;.

An dieser Stelle ist anzumerken, dass (6.2) angelehnt ist an die Super-Resolutions-
Thematik [31, 32, 84], bei der aus mehreren Bildern mit geringer Auflosung ein
Bild mit hoher Auflésung gewonnen wird. Ebenso sei erwéhnt, dass das Konzept
aus (6.2), Rekonstruktion und Bewegungskorrektur zu kombinieren, in [93] vor-
gestellt wird.

Eine bewegungskorrigierte Rekonstruktion kann nun durch das Losen von (6.2)
berechnet werden, wobei die Zeitpunkte aller Bewegungen als Vorwissen einge-
hen. Allerdings sind die Bewegungszeitpunkte normalerweise vorab nicht bekannt.
Die Anwendbarkeit von (6.2) zur Bewegungskorrektur ist dadurch aber nicht ein-
geschréankt. In Abschnitt 6.3 wird gezeigt, dass es moglich ist, auch ohne dieses
Vorwissen eine bewegungskorrigierte Rekonstruktion zu berechnen. Liegen die In-
formationen fiir die Bewegungszeitpunkte nicht vor, wird angenommen, dass jede
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ABE

Abbildung 6.1: Eine SPECT-Aufnahme eines akademischen Beispiels (oben links)
wird durch eine Bewegung gestort und rekonstruiert (oben rechts). Die zwei-
te Zeile zeigt drei Ergebnisse der CRMC-Methode, gerechnet mit verschiedenen
Startwerten fiir w.

Projektion zu einer neuen Objektposition gehort.

Eine weitergehende Betrachtung von (6.2) zeigt, dass durch das Hinzufiigen des
Korrekturterms fiir (6.2) moglicherweise mehrere Losungen existieren. Abbildung
6.1 illustriert dieses Problem. Dazu wird eine SPECT-Aufnahme mit 60 Projektio-
nen von einem akademischen Beispiel simuliert, die nach 30 Projektionen durch
eine rigide Bewegung gestort wird. Mit der Bewegungsinformation und einem
rigiden Bewegungsmodell fiir T wird dreimal eine Losung von (6.2) berechnet,
wobei jeweils ein anderer Startwert fiir w gewéhlt wird. Es ist in allen drei Ergeb-
nissen zu sehen, dass die Struktur des Testobjekts rekonstruiert werden konnte.
Allerdings ist die Position des Objektes im Bild abhéngig vom Startwert. Zur
Beseitigung dieser Abhéngigkeit wird eine Regularisierung der Bewegungspara-
meter w eingefiihrt, wodurch eine Position des Objektes allen anderen méglichen
Positionen vorgezogen wird. Dies fithrt zu dem Optimierungsproblem

~

hy & )
J5(f,w) = TZHAiTwif—gin (6.3)
=1
+aR(f) + fRa(w) —» min - uwdN.f >0

mit den Regularisierern Ry (Rekonstruktion) und R, (Bewegungskorrektur), de-
ren Einfluss durch die Parameter o € RT und 5 € R gesteuert wird.

Bevor (6.3) zur Berechnung einer bewegungskorrigierten Rekonstruktion einge-
setzt werden kann, miissen ein Bewegungsmodell und ein Regularisierer, passend
zu den Bilddaten und dem Bewegungsmodell, gewéahlt werden. Mogliche Modelle
sind lineare oder nicht-lineare Transformationen. Auf Grund der Komplexitit des
nicht-linearen Bewegungsmodells (sieche Abschnitt 4.3.1) wird im Folgenden ein
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rigides Bewegungsmodell benutzt. Der Regularisierer fiir die Rekonstruktion wird
gewahlt als

A
Ri(f) = - > B3 (6.4)
j=1

wobei d die Dimension des Bildes (typischerweise 2 oder 3) ist und B; eine Matrix,
die die erste Ableitung in die j-te Bildrichtung iiber finite Differenzen approxi-
miert (siehe Abschnitt 3.3.4). Diese Wahl bevorzugt glatte Bilder. Gleichzeitig
ist eine Vorfilterung der SPECT-Daten zur Entrauschung nicht mehr notwendig.
Abhéngig vom Rauschanteil in den Daten kann ein hoher oder niedriger Wert fiir
« gesetzt werden (siehe Abschnitt 3.3.4). Anzumerken ist hier, dass jeder aus der
Literatur bekannte Regularisierer denkbar ist, zum Beispiel der Total Variation
Glatter [100], der in der Bildverarbeitung weit verbreitet ist. Letztendlich geben
die guten Erfahrungen mit 6.4 den Ausschlag fiir die Wahl dieses Regularisierers.

Nach der Entscheidung fiir R, fehlt noch, passend zum rigiden Bewegungsmodell,
der Regularisierer Ry. Dieser wird definiert als

1,1 &
Ra(w) = 5l > will3, (6.5)
i=1

wobei w; die Parameter enthélt, die fiir eine rigide Transformation in die i-te Ob-
jektposition bendtigt werden. Dadurch wird eine Position des Objektes im Bild
bevorzugt, die einer Mittelung der K Objektpositionen wéhrend der SPECT-
Aufnahme entspricht. Eine Translation des Objektes an eine andere Position,
was als Offset auf die Translationsparameter interpretiert werden kann, erhéht
den Mittelwert und somit auch den Funktionswert von (6.3). Die Stérke dieses
Regularisierers ist es, dass nicht die gesuchten Bewegungsparameter bestraft wer-
den, sondern nur ein Offset auf diese Parameter. Die Wahl von 3 wird dadurch
vereinfacht, da immer ein hoher Wert benutzt werden kann. Es ist auch denkbar,
Ro nicht als Regularisierer, gesteuert iiber (3, zu verwenden, sondern wie f > 0
als Nebenbedingung iiber Rs = 0 in das Optimierungsproblem einzubinden.

Zur Verdeutlichung der Wirkung des neuen Regularisierers werden die drei Bei-
spiele, bekannt aus Abbildung 6.1, mit dem neuen Term (6.5) wiederholt, wobei
B = 107 gesetzt wird. Das Ergebnis der CRMC-Methode ist jetzt nicht linger
von der Wahl des Startwerts w abhéngig, wie in Abbildung 6.2 zu sehen ist. Die
Verwendung des Regularisierers (6.5) in diesem Zusammenhang ist neu. Zusam-
menfassend ergibt sich nach der Definition aller Terme in (6.3) das Optimierungs-
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©10]©

Abbildung 6.2: CRMC-Ergebnisse mit Regularisierung der Bewegungsparameter
(8 = 107) fiir die drei Beispiele, die in Abbildung 6.1 prisentiert werden.

problem

hy &
Ju(f, w) = 5 Zl ATy, f — g3
- - (6.6)
+a_mzd:||B‘f||2+glli§:wHZ—>min wd.N.f >0
2 =t I+ 112 oK v ill2 AUNLT ~ UL

6.2 Umsetzung

Bei (6.6) handelt es sich um ein hochdimensionales Optimierungsproblem. Ab-
héngig von der Diskretisierung und der Anzahl der Bewegungsabschnitte miissen
262.144 bis 2.097.552 Variablen bestimmt werden. Dabei sind hier zwei Arten von
Unbekannten zu unterscheiden. Zum einen die Bildwerte in f und zum anderen die
Bewegungsparameter in w. Dabei sind in der Regel die Bildwerte, die den groiten
Teil der Unbekannten ausmachen (642 oder 128%), einfacher zu bestimmen, da die
alleinige Bestimmung der Bildwerte ein lineares Optimierungsproblem darstellt,
wihrend die Bewegungsparameter auf ein nicht-lineares Optimierungsproblem
fithren. Zusétzlich wird die Optimierung durch die Nebenbedingung erschwert.
Eine Moglichkeit zur Aufléosung der Nebenbedingung f > 0 ist die Substitution
f = e* [17, 78]. Hierbei ist zu beachten, dass fiir alle z die Ungleichung e* > 0 gilt,
wodurch der Fall f = 0 nicht abgedeckt ist. In der Praxis ist dies nicht hinderlich,
da fiir grofle negative Werte von z Werte nahe der Null angenommen werden. Die
Substitution der Nebenbedingung fithrt auf das Optimierungsproblem

hy &
s (2, w) == > AT — gill3
i=1
R (6.7)
ah/ & e Bl S L
+ > IBer|5 + Sz > will3 — min.
=1 i=1

Bevor die Suche nach einem Minimum von (6.7) angegangen wird, folgt zuerst ein
Blick auf die Komponente Ty,. Als parametrisches Transformationsmodell wird
die rigide Transformation gewihlt. Im 2D wird sie durch 3 Parameter (1 Rotation,
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2 Translationen) und im 3D durch 6 Parameter (3 Rotationen, 3 Translationen)
beschrieben. Zur besseren Ubersichtlichkeit wird der 2D-Fall behandelt, die Vor-
gehensweise ist direkt auf den 3D-Fall iibertragbar.

6.2.1 Transformation

Mit Blick auf die Diskretisierung (siche Abschnitt 3.3.1) werden die Bildwerte
nur an endlich vielen Punkten benétigt. Das transformierte Bild (Template fy)
soll dabei ebenso diskretisiert vorliegen wie das Originalbild (Referenz f).

Fiir die Berechnung der Bildwerte gibt es zwei Modelle. Im ersten Modell wird
berechnet, wohin ein Bildpunkt der Referenz im Template abgebildet wird, um
anschliefend den Bildwert entsprechend einem Interpolationsmodell auf die Bild-
punkte im Template zu verteilen. Das zweite Modell dreht diesen Vorgang um.
Es wird berechnet, woher ein Bildpunkt des Templates aus dem Original stammt.
Der Bildwert fiir das Template wird anschlieSend iiber die Bildwerte in der Re-
ferenz, gesteuert durch ein Interpolationsmodell, ermittelt. In dieser Arbeit wird
das zweite Modell benutzt, wodurch in (6.7) rigide Transformationen gesucht
werden, die beschreiben, woher die Bildwerte des Templates kommen.

Das rigide Bewegungsmodell mit den Parametern w hierzu ist

()= (i w)) () (i) o

Dabei ist (2, 7y) die Koordinate eines Pixels des Templates in Q, dessen Bildwert
durch den Bildwert der Referenz an der Koordinate (x,y) bestimmt wird. Hierbei
wird der Rotationsparameter w; in Grad angegeben. Die Translationsparameter
ws und w3 beschreiben eine Translation beziiglich der Abmafle des Bildbereichs
Q2. Unter Berticksichtigung der gewéhlten bi-linearen (im 3D tri-linear) Interpo-
lation gilt fiir die Auswertung von f an einer beliebigen Koordinate (x,y)

flay) = £(lz], [y]) ([e] +1—=2) (ly] +1-y)
+f(lz] + L ly))  (e—-lz))  (yl+1-y)
+E(le) ]+ (=] +1-2) (y—[y))
+E(e] + 1 ]+ D (e = [2)) (= 1Ly)), (6.9)
unter der Annahme, dass die Koordinaten der Diskretisierung von f aus Z sind
und [v| € Z mit v —1 < |v] <wist.

Durch die rigide Transformation und das Interpolationsmodell kann nun eine
Transformationsmatrix Ty, aufgebaut werden, indem die Interpolationsgewichte
aus (6.9) in die Matrix Ty, eingetragen werden, so dass

fw = Twf (6.10)
gilt.
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6.2.2 Optimierung

Zur Berechnung eines Minimums von (6.7) existiert umfangreiche Literatur. In
dieser Arbeit fillt die Wahl auf ein Quasi-Newton-Verfahren [32]. Der Vorteil
einer Quasi-Newton-Methode ist ihre lokale super-lineare Konvergenz. Liegt das
aktuelle Zwischenergebnis nahe einer Lésung, so konvergiert sie super-linear ge-
gen diese Losung. Diese Methode erhélt den Vorzug vor der Newton-Methode,
da sie neben der ersten Ableitung von (6.7) nicht die zweite Ableitung, sondern
nur eine Approximation an diese verwendet. Die Verwendung der zweiten Ablei-
tung ist ein Nachteil des Newton-Verfahrens, da die Berechnung der Hessematrix
fiir den Datenanteil in (6.7) zeitaufwéindig und durch die Datenlage bei SPECT-
Aufnahmen unsicher ist.

Voraussetzung fiir den Einsatz einer Quasi-Newton-Methode ist, dass die zu mi-
nimierende Funktion differenzierbar ist. Diese Bedingung ist durch die Wahl der
tri-linearen Interpolation nicht tiberall fiir (6.7) erfiillt. Eine Losung dieses Pro-
blems wére die Verwendung eines anderen iiberall differenzierbaren Interpolati-
onsschemas. Trotzdem wird die tri-lineare Interpolation verwendet, da im Gegen-
satz zu anderen Interpolationsmethoden weniger Rechenzeit fiir die Auswertung
notwendig und das Konvergenzverhalten der Quasi-Newton-Methode weiterhin
akzeptabel ist.

Seien nun (z, w) die aktuellen Parameter und J;(z, w) der aktuelle Funktionswert.
Eine Aktualisierung der Parameter wird dann iiber

1. Bestimme eine Suchrichtung (z,, w,,)
2. Bestimme eine Schrittweite A mit J5(z, w) > J5<(z,w) + )\(zu,wu))

3. Aktualisiere (z, w) = (2, W) + \(zy, Wy,)

berechnet. Dafiir werden der Gradient V.J(z, w) und eine Approximation an die
Hessematrix V2.J(z, w) von (6.7) benotigt. Fiir den Gradienten gilt

he o, D(e*)TT AT (ATie” - g;) + ahf 17 D(e*)B] Bje”
VJ5 (Z, W) =
he Zf; dTiTAiT(AiTiez - &)+ % Zfil Wi
(6.11)
mit der Diagonalmatrix D(+), T; = Ty, und dT; als Ableitung von f,, nach w;
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6 Kombinierte Bildrekonstruktion und Bewegungskorrektur

an allen Koordinaten (Z, ) der Diskretisierung von f,,. Fiir die Ableitung gilt

d d
%fw(*%JQ) = ﬁf(way)

Oy f(z,y) (cos(wr)x — sin(wq)y) — Oy f(z,y) (sin(wy)z + cos(wi)y)

Oy f(2,y)
mit
O:f(z,y) = (lz], lv]) (ly] +1-y)
f(lz) +1,ly))  (lyl+1-y)
—f(lz), ly]+1)  (y—ly))
(lz] + 1, [z] +1)(y — |y))
und
Oy f(z,y) = (L=, LyJ) (lz] +1—=)
—f(lz]+1,ly))  (z—[z])
£(lz], H ) (lz]+1-2)
+£([z] + 1, [2] +1) (= — [=]).

Zur Approximation der Hessematrix wird (6.7) in zwei Teile aufgespalten. In
einen Datenteil, in dem die gemessenen SPECT-Daten verwendet werden, und
einen Regularisierungsteil, in dem R; und R, zusammengefasst werden. Vom
Datenteil wird auf Grund der SPECT-Daten nicht die zweite Ableitung sondern
die Jacobische verwendet. Bei dem Regularisierungsteil hingegen wird die zweite
Ableitung genommen, da diese einfach zu berechnen ist und die Regularisierer
unabhéngig von der Datenlage sind. Fiir die Jacobische des Datenanteils gilt

AlTlD(eZ) AldTl O
L(z,w) = Vhs : - . (6.12)
AKTKD(GZ) 0 AKdTK
Die zweite Ableitung des Regularisierungsteils ist
R ah/ 3% D(e*)BTB,D(e*) 0
L(z,w) = ( =1 0 77 %W (6.13)

mit der Matrix W, die auf der Hauptdiagonalen und jeder 3. Nebendiagonalen
mit Einsen besetzt ist. Die Approximation der Hessematrix von (6.7) erfolgt mit
(6.12) und (6.13) iiber

H=L"L+ L. (6.14)
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Die Berechnung einer Suchrichtung (z,, w,,) erfolgt anschlieBend durch die Losung
des linearen Gleichungssystems

H(z, w) ( o ) = —VIi(z,w). (6.15)
Zur Losung des Gleichungssystems (6.15) sind in der Literatur (siehe [25]) zwei

Zugénge beschrieben. Vorgeschlagen werden ein gekoppelter und ein entkoppel-
ter Ansatz. Im gekoppelten Ansatz wird in jedem Iterationsschritt (6.15) gelost.
Im entkoppelten Ansatz werden in jedem Iterationsschritt nacheinander Aufda-
tierungen fiir z und w bestimmt, indem der Gradient und H in (6.15) in zwei
Gleichungssysteme aufgespalten werden. In beiden Féllen werden in dieser Arbeit
die linearen Gleichungssysteme durch ein CG Verfahren [32] geldst. Anschlieiend
wird die Aufdatierung mit Hilfe eines Linesearch mit Goldstein-Bedingungen [32]
durchgefiihrt. Auf die Frage, ob ein gekoppelter oder entkoppelter Ansatz benutzt
werden sollte, wird in Abschnitt 6.3 eingegangen.

6.2.3 Multi-Level-Ansatz

Wie in Abschnitt 6.2.2 erwdhnt, wird durch die Optimierung ein Minimum der
Zielfunktion, das durch eine Nullstelle in der Ableitung erkennbar ist, bestimmt.
Dies muss aber nicht das globale Minimum sein (sieche Abbildung 6.3 Level 0). Es
besteht die Gefahr, dass durch die schlechte Wahl des Startwerts die Optimierung
in einem lokalen Minimum endet. Zudem weist ein Quasi-Newton-Verfahren nur
eine lokale super-lineare Konvergenz auf. Ist der Startwert des Verfahrens nicht
in der Néhe einer Losung, konvergiert das Verfahren gar nicht oder nur langsam.
Ein guter Startwert nahe der Losung ist also notwendig. Eine Moglichkeit zur
Startwertgenerierung ist die Verwendung eines Multi-Level-Schemas. Dazu wer-
den verschiedene Diskretisierungen von €2, und €24 benutzt. Die Idee ist, auf einer
groben Diskretisierung ein Bild f}, zu rekonstruieren und dieses als Startwert einer
feineren Diskretisierung zu benutzten. So kann die lokal quadratische Konvergenz
eines Newton-Verfahrens nahe einer Losung ausgenutzt werden, wodurch auf fei-
nen Diskretisierungen nur wenige Iterationsschritte notwendig sind. Spéater wird
genauer beschrieben, wie in diesem Schema von einer feinen Diskretisierung zu
einer groben Diskretisierung und umgekehrt gewechselt wird. Zur Demonstrati-
on der Vorteile eines Multi-Level-Schemas wird zunéchst ein Beispiel vorgestellt,
in dem eine Translation zwischen zwei Bildern gesucht wird. Die Bilder werden
gegliattet und anschliefend iiber eine grobere Diskretisierung représentiert. Eine
Gléattung ist auf Grund des Abtasttheorems [51] sinnvoll, da durch eine grobe-
re Diskretisierung hohe Frequenzanteile in der Zielfunktion nicht mehr korrekt
dargestellt werden konnten. Die Entfernung der hochfrequenten Bildanteile ver-
einfacht ebenso einen ersten groben Abgleich der Bilder, was an dem geglétteten
Verlauf der Zielfunktion deutlich wird. Dadurch kann auch die Anzahl von Ne-
benminima in der Zielfunktion verringert werden. Die Bilder auf den unterschied-
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6 Kombinierte Bildrekonstruktion und Bewegungskorrektur

lichen Leveln und die Zielfunktion fiir die Translation sind in Abbildung 6.3 zu
sehen. Die Levels sind absteigend nummeriert. Level 0 ist die Zieldiskretisierung.
Von Level i zu Level (i — 1) wird die Anzahl der Pixel in jeder Bilddimension
um den Faktor 2 reduziert. Die Losung des Optimierungsproblems ist auf Level ¢

Level 0 Level —1 Level —2

Abbildung 6.3: Beispiel fiir einen Multi-Level-Ansatz zur Bestimmung der Trans-
lation zwischen einem Referenzbild (1. Zeile) und einem Templatebild (2. Zeile).
Die Zielfunktion auf den jeweiligen Leveln ist in der 3. Zeile dargestellt.

als roter Punkt, der Startwert von Level (i — 1) als schwarzer Punkt eingezeich-
net. Es ist zu sehen, dass der Startwert jeweils dicht am Minimum des aktuellen
Levels liegt (die Punkte sind nicht unterscheidbar), wodurch nur wenige Schritte
zum Erreichen des Minimums notwendig sind. AbschlieSend ist zu erwéhnen, dass
durch ein Multi-Level-Schema schneller ein Minimum gefunden werden kann. Ei-
ne Garantie zur Auffindung des globalen Minimums gibt es aber nicht. Allerdings
ist die Wahrscheinlichkeit, das globale Minimum zu finden, héher als ohne Multi-
Level-Schema.

Das in Abbildung 6.3 gezeigte Prinzip wird auf die kombinierte Rekonstruktion
und Bewegungskorrektur iibertragen. Entsprechend der Diskretisierung des Auf-
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nahmebereichs 1y wird die Auflésung des Detektorbereichs €2, angepasst. Das
Ergebnis des (i — 1)-sten Levels soll als Startwert fiir Level i benutzt werden.
Dazu muss die Frage beantwortet werden, wie die Wirkungsweise der Operatoren
von Level 0 auf alle groberen Levels iibertragen wird. Zwei verschiedene Varianten
eines Multi-Level-Ansatzes werden hier betrachtet. Die erste Moglichkeit ist, die
Projektionsmatrix A, fiir jede Diskretisierung, entsprechend Abschnitt 3.3.1, zu
generieren und dem Level entsprechend in (6.7) zu nutzen. Die Projektionsdaten
fiir den groberen Level werden durch

gon = Di_5,8h (6.16)

erzeugt. Die Matrix D§_,, , auf deren Aufbau spéter eingegangen wird, enthélt
dabei die Informationen fiir einen Wechsel zwischen der feinen und groben Dis-
kretisierung der Projektionen. Das Bild f}, muss nicht auf eine grobere Auflosung
gebracht werden, da das grobe Level zur Generierung eines Startwerts benutzt
wird. Die Ubertragung des Startwerts vom groben zum feinen Level wird iiber

fh = Ughahféh (6.17)

realisiert. Die Informationen hierzu sind in der Matrix Uf, , gesammelt, auf
die spéater eingegangen wird. Die Parameter der rigiden Transformation miissen
bei einem Levelwechsel nicht verdndert werden, da sie beziiglich des Bildbereichs
definiert sind, der unabhéngig von der Diskretisierung ist.

Die zweite Moglichkeit ist, ausgehend von der Matrix auf dem feinsten Level die
Projektionsmatrizen fiir die groberen Levels zu erzeugen. Die Idee ist dabei, mog-
lichst viele Informationen iiber das Originalproblem auf jedem Level zu haben.
Zur Vereinfachung wird nun nur die Rekonstruktion betrachtet. Gesucht ist eine
Losung

Ahfh = E€h (618)

fiir Level 7 {iber eine der in Kapitel 3 beschriebenen Methoden. Zur Generierung
eines Startwerts fiir diesen Level wird auf Level (i — 1)

D _onAnfa = D§_o,8n (6.19)

betrachtet. Wie bei den Projektionen wird auf einer gréberen Diskretisierung des
Bildes gearbeitet, was schlieflich zu

Dkgl_ahAhUththHmlfh = D}gl_ahgh (6.20)

fithrt, mit Uf, , und D, zum Levelwechsel der Diskretisierung des Bildes.
Damit ergibt sich fiir den (i — 1)-sten Level die Projektionsmatrix

Aon = D}gl—>2hAhU§h—>h' (6.21)
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6 Kombinierte Bildrekonstruktion und Bewegungskorrektur

Die Levelwechsel der Projektionsdaten und des Bildes sind tiber (6.16) und (6.17)
gegeben.

Abschlieend bleibt zu kliren, wie die Matrizen D8, Df und Uf gew#hlt werden.
Wie im Beispiel gezeigt (siehe Abbildung 6.3), sollten die Operatoren eine Glét-
tung beinhalten. Die Gliattung ist aus der Multigrid-Theorie [15, 99] motiviert,
mit der Begriindung, dass durch die Glattung weiterhin globale Bildinformationen
in dem grob aufgelosten Bild vorhanden sind. Der Grauwert der Bilder ist unab-
héngig vom Level im Zentrum eines Pixels positioniert (sieche Abschnitt 3.3.1).
Unabhéngig von der Dimension der Daten (1D, 2D oder 3D) kann der Level-
wechsel nacheinander in jeder Dimension einzeln durchgefiihrt werden. An dem
Wechsel von Level i zu Level (i —1) (D8, D) sind jeweils 4 Pixel /Voxel beteiligt,
wobei die Bildwerte der ecinzelnen Pixel/Voxel mit [, 2,3, 1] gewichtet werden.
Die Gewichte, aus welchen Pixeln der feinen Diskretisierung (Spalten) die grobe
Diskretisierung (Zeilen) zusammengesetzt ist, werden in die Matrix D& bzw. Df
eingetragen. Die Art und Weise der Gewichtung des Levelwechsels sorgt dafiir,
dass die Summe alle Bildwerte, multipliziert mit den Abmaflen h; eines Pixels

gleich bleibt. Das Prinzip ist in Abbildung 6.4 skizziert. Bildwerte, die aufferhalb

R4
*

Abbildung 6.4: Skizze fiir den Wechsel von Level i zu Level (i — 1).

des diskretisierten Bereichs liegen, werden als Null angenommen. Diese Art der
Glattung wird zum Levelwechsel im Beispiel aus Abbildung 6.3 benutzt. Passend
zu dem Wechsel auf einen groberen Level wird der Wechsel von Level (i — 1) zu
Level i (UF) iiber [, 2,2, 1] realisiert (siehe [15, 99]). Die Gewichte, aus welchen
Pixeln der groben Diskretisierung (Spalten) die feine Diskretisierung (Zeilen) zu-
sammengesetzt ist, werden in die Matrix U eingetragen. Bei dieser gewichteten
Verteilung eines Bildwertes von Level (i — 1) auf 4 Pixel von Level ¢ bleibt wie-
der die Summe aller Bildwerte multipliziert mit h; erhalten. Eine Skizze zu dem

Vorgang wird in Abbildung 6.5 présentiert.

6.2.4 Zusammenfassung

Nachdem alle Bausteine eines Multi-Level-Ansatzes in Abschnitt 6.2.3 vorgestellt
wurden, bleibt noch zu kldren, welche der beschriebenen Varianten zur Gene-
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Abbildung 6.5: Skizze fiir den Wechsel von Level (i — 1) zu Level i.

rierung der Projektionsmatrix Aj, des jeweiligen Levels eingesetzt werden soll.
Ebenso bleibt zu klidren, was zur Berechnung eines Minimums von (6.7) prakti-
kabler ist: die Verwendung eines gekoppelten oder entkoppelten Ansatzes (siehe
Abschnitt 6.2.2). Insgesamt kann zwischen vier verschiedenen Umsetzungsmog-
lichkeiten

1. Gekoppelter Ansatz + generiere A auf jedem Level
2. Gekoppelter Ansatz + generiere A nach (6.21)
3. Entkoppelter Ansatz + generiere A auf jedem Level
4. Entkoppelter Ansatz + generiere A nach (6.21)

gewahlt werden.

6.3 Ergebnisse

Bevor die Frage geklart wird, welche der vier méglichen Umsetzungen verwendet
werden sollte, wird vorher die Leistungsfihigkeit des neuen CRMC-Ansatzes mit
dem DDMC-Ansatz verglichen. Alle dazu benutzten Programme sind in Mat-
lab implementiert. Zum Test werden rigide Bewegungen wéhrend einer SPECT-
Aufnahme simuliert. Fiir den ersten Test werden drei 2-dimensionale akademische
Beispiele erstellt (siche Abbildung 6.6). Jedes dieser Bilder besteht aus 64 x 64
Pixel. Fiir die Bilder wird jeweils eine SPECT-Aufnahme mit 60 Projektionen
berechnet, die durch zwei abrupte Bewegungen, eine nach 20 und die andere
nach 40 Projektionen, gestort wird. Die DDMC- und CRMC-Ergebnisse fiir alle
drei Tests sind in Abbildung 6.6 dargestellt. Zusétzlich werden das normalerwei-
se unbekannte Original und die bewegungsgestorte Rekonstruktion gezeigt. Die
Rekonstruktion ohne Bewegungskorrektur wird durch 20 Iterationen des EM-
Algorithmus (siehe Abschnitt 3.3.2) berechnet. Im DDMC-Schema werden die 3
Bewegungsabschnitte als Projektionsabschnitte fiir den OSEM-Algorithmus (sie-
he Abschnitt 3.3.3), der nach 7 Iterationen gestoppt wird, genutzt. Die Aufteilung
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der SPECT-Daten in Bewegungsabschnitte ist dabei durch das Testszenario be-
kannt. Im Falle von klinischen Daten miissen diese Informationen zuerst durch ei-
ne Bewegungsdetektion [62, 90] gewonnen werden. Da die Informationen iiber die
Bewegungszeitpunkte im DDMC-Ansatz verwendet werden, werden sie auch im
CRMC-Ansatz benutzt. Somit ist in (6.7) bei drei Bewegungsabschnitten K = 3.
Zur Berechnung eines Minimums von (6.7) wird, wie in Abschnitt 6.2 beschrie-
ben, ein Multi-Level-Ansatz mit 4 Levels und [40, 20, 5, 2] Iterationen vom grob-
sten zum feinsten Level benutzt. In allen drei Berechnungen werden o = 0.01
und 3 = 10° gesetzt. Die Festlegung von « erfolgt aus Erfahrungswerten. Die

Original Rekonstruktion DDMC CRMC

Abbildung 6.6: Die SPECT-Aufnahme von drei akademischen Beispielen (Ori-
ginal) wird durch abrupte Bewegungen gestort und anschliefend mit dem EM-
Algorithmus rekonstruiert (Rekonstruktion). Unter Verwendung des DDMC- und
des CRMC-Ansatzes werden die Bewegungsartefakte kompensiert.

Ergebnisse in Abbildung 6.6 zeigen, dass der CRMC-Ansatz vergleichbar zum
DDMC-Ansatz die Qualitidt der Rekonstruktion verbessert. Mit dem Vorwissen,
wann eine Bewegung auftritt, konnen beide Methoden die Bewegungsartefakte
kompensieren.

Ist diese Information nicht vorhanden, kann der DDMC-Ansatz nicht verwendet
werden (siehe Abschnitt 4.3). Der CRMC-Ansatz hingegen kann mit der An-
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nahme K = #projections = 60 gestartet werden, da im schlechtesten Fall jede
Projektion zu einer anderen Objektposition gehért. Sind keine Informationen zur
Bewegungsdetektion verfiigbar, ist dies die einzige moégliche Annahme. Der Nach-
teil dieser Wahl ist, dass in der Optimierung mehr Parameter bestimmt werden
miissen, also die Komplexitéit des Problems erhoht wird. Die Testergebnisse der
CRMC-Methode ohne Informationen iiber die Bewegungszeitpunkte sind in Ab-
bildung 6.7 zu sehen. Auch in diesem Fall ist der CRMC-Ansatz in der Lage,
die Qualitdt der Rekonstruktion durch die Kompensation der Bewegungsarte-
fakte zu verbessern. Der einzige Unterschied ist eine Rotation und Translation
des Objektes im Bild, da keine Informationen iiber die Originalposition des Ob-
jektes vorliegen. Die berechnete Position ist dabei abhingig von den Positionen
wihrend der Aufnahme und dem Einfluss des Regularisierers Ry. Die Parame-
ter o und 3 werden wie im ersten Test als o = 0.01 und 3 = 10° gesetzt. Als

-

Abbildung 6.7: Bewegungskorrektur mit der CRMC-Methode fiir die Beispie-
le aus Abbildung 6.6 unter der Annahme, dass jede Projektion zu einer neuen
Objektposition gehort.

Abschluss des Vergleichs zum DDMC-Schema ist in Abbildung 6.8 eine SPECT-
Aufnahme zu sehen, die durch eine gleichméflige Bewegung gestoért wird. Die
simulierte SPECT-Aufnahme ist in diesem Fall durch eine Translation um 0.1 bis
0.2 Pixel nach jeder Projektion gestort. Wie beim ersten Test werden in der Ab-

Original Rekonstruktion CRMC

oo
00

Abbildung 6.8: Eine SPECT-Aufnahme eines akademischen Beispiels (links) wird
durch eine gleichméfiige Bewegung gestort und mit dem EM-Algorithmus rekon—
struiert (Mitte). Unter Verwendung des CRMC-Ansatzes kann diese Bewegung
korrigiert werden (rechts).

85



6 Kombinierte Bildrekonstruktion und Bewegungskorrektur

bildung 6.8 das Original, eine Rekonstruktion der bewegungsgestorten Aufnahme
nach 20 Iterationen des EM-Algorithmus und das CRMC-Ergebnis gezeigt. Der
DDMC-Ansatz kann nicht benutzt werden. Es gibt immer nur maximal eine Pro-
jektion in jedem Bewegungsabschnitt, wodurch nicht geniigend Informationen fiir
die notwendige partielle Rekonstruktion vorhanden sind. Mit dem neuen CRMC-
Ansatz hingegen kann auch in diesem Fall eine Bewegungskorrektur berechnet
werden. Dazu werden 4 Levels mit jeweils [40, 20, 5, 2] Tterationen verwendet.
Die Regularisierungsparameter sind auf o = 0.01 und 3 = 10° gesetzt.

Nachdem mit Hilfe der 2D-Tests die Vorteile des neuen CRMC-Schemas gegen-
itber dem DDMC-Schema gezeigt werden konnten, werden im néchsten Schritt
ausfiihrliche Tests mit 3D-Beispielen durchgefiihrt. Dazu werden zwei akademi-
sche 3D-Beispiele benutzt, die in Abbildung 6.9 zu sehen sind. Beide Phantome
bestehen aus 64 x 64 x 64 Voxel. Das erste Phantom weist mehrere zylindrische
Korper auf, die jeweils aus einem Farbwert von 100 bestehen. Das zweite Phantom
ist der aus Abschnitt 5.2 bekannte Hohlzylinder mit einem maximalen Farbwert
von 255. Fiir eine SPECT-Aufnahme dieser Objekte werden im Folgenden im-
mer 60 Projektionen, gleichmaflig auf 360° um das Objekt verteilt, simuliert. Die
Simulation beinhaltet dabei weder Absorption noch Streuung. Insgesamt werden
von jedem Phantom 21 Aufnahmen simuliert, von denen 20 durch Bewegungen
gestort werden. Wihrend jeder dieser 20 Aufnahmen werden ein bis fiinf Bewe-

0 2w ;W 4 O 80 w o W 4 @ 8

Abbildung 6.9: Zwei Ansichten der zwei akademischen 3D-Beispiele. Beide Phan-
tome werden durch ein Volumenrendering visualisiert. Links (Phantom 1) wird
dafiir ein Schwellwert von 50 und rechts (Phantom 2) ein Schwellwert von 100
benutzt.

gungen durchgefiihrt. Dabei handelt es sich ausschliellich um rigide Bewegungen
mit Rotationen im Bereich von —10° bis 10° und Translationen im Bereich von —7
Voxel bis 7 Voxel. Zur Festlegung der Anzahl der Bewegungen, der Bewegungs-
zeitpunkte und der 6 Parameter jeder Bewegung wird der Zufallsgenerator von
Matlab benutzt. Wie schon in den 2D-Tests sind alle benotigten Algorithmen in
Matlab umgesetzt. Zur Berechnung einer bewegungskorrigierten Rekonstruktion
mit dem CRMC-Verfahren wird ein Multi-Level-Verfahren mit 3 Levels und [20,
6, 2] Iterationen pro Level benutzt. Die Steuerungsparameter der Regularisierung
werden als a = 0.01 und 3 = 10° gesetzt.
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Fiir die Bewertung der bewegungskorrigierten Rekonstruktion wird zuerst eine
ungestorte Aufnahme der beiden Phantome mit dem CRMC-Verfahren ohne Be-
wegungskorrektur (K = 1) rekonstruiert. Ebenso wird zu Vergleichszwecken eine
Rekonstruktion ohne Bewegungskorrektur von jeder bewegungsgestorten Aufnah-
me gemacht. Anschlieend wird von jeder Aufnahme eine Bewegungskorrektur
mit dem CRMC-Ansatz berechnet, wobei einmal die Bewegungszeitpunkte als
Vorwissen eingehen und einmal angenommen wird, dass jede Projektion einer
Aufnahme zu einer neuen Objektposition gehort. Alle vier Rekonstruktionen wer-
den anschliefend durch eine Bildregistrierung auf das verwendete Phantom an-
gepasst (siehe Abschnitt 4.2.2). Nach der Registrierung wird der Fehler zwischen
den Bildern mit dem Distanzmafl

N | pre m
D(fref ftmp) — Zz |fz F— fzt P|
’ 2 va firef
berechnet (siehe Abschnitt 3.1), wobei N die Anzahl der Voxel der Bilder ist.

Der Fehler kann interpretiert werden als der prozentuale Anteil der Aktivitat im
Aufnahmegebiet, die falsch zugeordnet wird.

- 100% (6.22)

Vor den ausfiihrlichen Tests werden die vier verschiedenen Moglichkeiten zur Um-
setzung der Berechnung einer Losung von (6.7) miteinander verglichen (siehe Ab-
schnitt 6.2.4). Folgend dem oben beschriebenen Testszenario wird jeder der vier
Algorithmen mit den gleichen 2 Beispielen pro Phantom getestet. Die Ergebnisse
sind in Tabelle 6.1 gesammelt. Mit jedem der vier Algorithmen kann der Einfuf}

Phantom 1 Phantom 2
Methode 1 2 3 4 1 2 3 4
unge. Rekon. | 853 | 7.96 | 853 | 7.96 499 | 5.24 | 499 | 5.24

Rekon. 48.41 | 48.02 | 48.41 | 48.02 || 35.20 | 34.72 | 35.20 | 34.72
CRMC+Pos | 20.45 | 17.49 | 11.13 | 10.85 || 12.56 | 12.29 | 6.71 | 7.62
CRMC 19.51 | 18.92 | 11.29 | 11.70 || 15.24 | 13.53 | 7.20 | 8.76
Rekon. 48.28 | 47.39 | 48.28 | 47.39 || 28.60 | 28.38 | 28.60 | 28.38
CRMC+Pos | 21.10 | 18.51 | 11.61 | 11.27 | 12.56 | 12.29 | 6.94 | 7.31
CRMC 21.20 | 19.33 | 11.45 | 11.57 || 14.87 | 13.07 | 7.60 | 8.95

Tabelle 6.1: Fehler in Prozent, gemessen mit (6.22), der 4 moglichen Umsetzungen
(sieche Abschnitt 6.2.4) des CRMC-Ansatzes fiir beide Phantome aus Abbildung
6.9.

von Bewegungen wihrend einer SPECT-Aufnahme reduziert werden. Die Algo-
rithmen 3 und 4 (entkoppelter Ansatz) liefern dabei bessere Ergebnisse als die
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Algorithmen 1 und 2 (gekoppelter Ansatz). Dies liegt vermutlich an den zwei un-
terschiedlichen Typen der zu bestimmenden Unbekannten (siche Abschnitt 6.2).
Durch die Entkopplung werden beide Typen getrennt betrachtet, wodurch eine
Storung der Optimierung durch den jeweils anderen Variablentyp vermieden wer-
den kann. Beim Vergleich von Algorithmus 3 und 4 fillt die endgiiltige Wahl auf
Algorithmus 3. Im Test mit Phantom 1 unterscheiden sich die Ergebnisse kaum.
Den Ausschlag fiir Algorithmus 3 geben die Ergebnisse fiir Phantom 2 und, dass
kein Levelwechsel fiir die Matrix A zu berechnen ist. Dies hat den Vorteil, dass
bei einer Veriinderung der Matrizen D§_,, und Uf, | keine Neuberechnung der
Matrizen Ay, fiir jeden Level notwendig ist.

Nachdem der Algorithmus feststeht, werden eine ungestorte und 20 bewegungs-
gestorte SPECT-Aufnahmen fiir jedes Phantom simuliert. Wie im Testszenario
beschrieben wird anschlieBend von allen Aufnahmen eine Rekonstruktion ohne
Bewegungskorrektur berechnet. Der néchste Schritt ist, die 40 bewegungsgestor-
ten Aufnahmen mit dem CRMC-Verfahren zu rekonstruieren, wobei angenommen
wird, dass bekannt ist, wann eine Bewegung auftritt. Die Ergebnisse werden eben-
falls mit dem Original verglichen. Wiederum werden dazu die beteiligten Bilder
registriert, bevor (6.22) angewendet wird. Normalerweise stehen die Informatio-
nen fiir die Bewegungszeitpunkte nicht zur Verfiigung. In diesem Fall kann in
allen 40 Féllen die CRMC-Methode nur mit der Annahme gestartet werden, dass
jede Projektion zu einer neuen Objektposition gehort. Diese Ergebnisse werden
ebenfalls mit der entsprechenden bewegungsfreien Rekonstruktion verglichen. Al-
le gemessenen Fehlerwerte sind in Tabelle 6.2 gesammelt. Die Fehlerwerte sind im
Verhéltnis zum Fehler der Rekonstruktion der ungestérten Aufnahme von 8.53%
beim ersten und 4.99% beim zweiten Phantom zu sehen. Die Auswertung der
Ergebnisse zeigt deutliche Qualitétssteigerungen durch den CRMC-Ansatz. In
allen 40 Testfillen werden die Bewegungsartefakte reduziert und die Qualitédt der
Rekonstruktion eindrucksvoll verbessert. Fiir das erste Phantom wird der Fehler
von 16 bis 67% auf 11 bis 12% reduziert, mit einem Ausreifler in Test 20 von
15%. Beim zweiten Phantom wird eine Reduktion von 11 bis 39% auf 6.5 bis 8%
erreicht, wobei ein Ausreifler im 8. Test mit 13% auftritt. Zur Verdeutlichung der
Fehlerwerte aus Tabelle 6.2 sind einige Beispiele in Abbildung 6.10 und 6.11 zu
sehen. Zur Visualisierung wird ein Volumenrendering mit einem Schwellwert von
20 fiir das erste und 100 fiir das zweite Phantom benutzt. Zuséatzlich wird ein
2D-Schichtbild aus dem 3D-Bild vorgestellt. Fiir jeden Test sind die Schichtbil-
der mit der gleichen Farbskala dargestellt, die durch den grofiten Bildwert der
3D-Bilder des Tests festgelegt wird. Die Beispiele in Abbildung 6.10 zeigen den
9. Test fiir das erste Phantom und den 14. Test fiir das zweite Phantom. Die
Ergebnisse dieser Tests sind représentativ fiir die meisten Testfélle. In Test 9
(Phantom 1) wird die Aufnahme mit 4 Bewegungen nach den Projektionen 29,
31, 45 und 50 gestort. In der SPECT-Aufnahme des 14. Tests (Phantom 2) wer-
den ebenfalls 4 Bewegungen simuliert, die nach den Projektionen 14, 18, 41 und
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Phantom 1 Phantom 2

# | Rekonst. \ CRMC+Pos. \ CRMC || Rekonst. \ CRMC+Pos. \ CRMC
1 53.66 10.58 11.17 32.24 7.29 7.94
2 56.66 10.88 11.10 39.42 6.81 7.68
3 48.44 11.65 11.80 31.31 6.97 8.23
4 49.95 9.39 10.62 25.94 6.76 9.14
5) 44.51 13.27 11.71 29.67 6.95 7.91
6 35.68 11.25 11.47 18.04 6.61 7.02
7 16.34 11.37 11.63 11.21 6.83 7.50
8 58.92 10.55 11.11 14.46 7.38 12.99
9 45.16 10.91 11.29 18.69 6.52 7.64
10 53.57 10.87 12.48 15.47 7.19 8.19
11 50.81 11.50 11.70 30.64 7.14 7.92
12 18.01 9.76 10.59 33.65 7.56 7.97
13 42.97 10.67 10.57 33.64 7.15 7.93
14 34.69 10.99 11.34 26.03 6.80 7.75
15| 67.85 10.87 11.54 25.51 6.74 7.69
16 56.82 11.18 11.41 24.00 6.60 7.17
17 29.73 10.24 10.37 26.51 7.12 9.26
18 59.11 11.38 11.52 26.51 7.07 7.63
19 63.14 11.43 11.40 22.97 6.65 7.26
20 67.17 12.72 14.99 29.24 6.44 7.43

Tabelle 6.2: Fehler in Prozent, gemessen mit (6.22), fiir die gestérte und auf
zwei verschiedene Arten bewegungskorrigierte Rekonstruktion. Die bewegungs-
korrigierte Rekonstruktion wird mit dem CRMC-Verfahren berechnet, einmal mit
Informationen iiber die Bewegungszeitpunkte, einmal ohne. Die ersten drei Spal-
ten préisentieren die Ergebnisse fiir das erste Phantom, die letzten drei Spalten
fiir das zweite Phantom.

49 stattfinden. In allen vier CRMC-Ergebnissen ist eine deutliche Reduktion der
Bewegungsartefakte zu sehen. Die bewegungskorrigierten Rekonstruktionen sind
den Phantomen sehr dhnlich.

Zur Vervollstdandigung der Auswertung werden in Abbildung 6.11 die Beispiele
gezeigt, die den Fillen aus Tabelle 6.2 mit dem grofiten Fehlerwert nach der Be-
wegungskorrektur entsprechen. Dies sind Test 20 fiir das erste und Test 8 fiir das
zweite Phantom. Test 20 beinhaltet 5 Bewegungen nach den Projektionen 9, 23,
26, 35 und 44 und Test 8 genau 1 Bewegung nach Projektion 4. Die Abweichung
dieser Tests ist in der Optimierung begriindet. Auch unter Verwendung eines
Multi-Level-Verfahrens gibt es keine Garantie, das globale Minimum zu finden.
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Abbildung 6.10: Eine SPECT-Aufnahme je Phantom (links) wird durch Bewe-
gungen gestort und rekonstruiert (Mitte links). Mit dem CRMC Ansatz wird eine
Bewegungskorrektur berechnet mit (Mitte rechts) und ohne (rechts) Informatio-
nen iiber die Bewegungszeitpunkte.

In den Féllen aus Abbildung 6.11 lduft die Optimierung in ein lokales Minimum.
Dabei stellt die Bewegungskorrektur ohne Informationen iiber die Bewegungszeit-
punkte aus Test 8 den einzigen Fall aus allen 80 Bewegungskorrekturen dar, in
dem keine Verbesserung der Rekonstruktion erreicht werden konnte. Der Ausrei-
Ber im 20. Test des 1. Phantoms stellt trotzdem noch eine deutliche Verbesserung
der Rekonstruktion dar. Dieser Test zeigt eindrucksvoll, was mit dem CRMC-
Ansatz aus den bewegungsgestorten Daten gewonnen werden kann. Das Ergebnis
ist dem Phantom im visuellen Vergleich sehr dhnlich.

AbschlieBlend ist festzustellen, dass - mit einer Ausnahme - in allen Tests aus
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6.3 Ergebnisse

Abbildung 6.11: Eine SPECT-Aufnahme je Phantom (links) wird durch Bewe-
gungen gestort und rekonstruiert (Mitte links). Mit dem CRMC Ansatz wird eine
Bewegungskorrektur berechnet mit (Mitte rechts) und ohne (rechts) Informatio-
nen iiber die Bewegungszeitpunkte.

Tabelle 6.2 eine deutliche Reduktion der Bewegungsartefakte erfolgt ist. Dies ist
unabhéngig davon, ob Informationen iiber die Bewegungszeitpunkte vorliegen.
Allerdings tritt der einzige Fall, in dem die Bewegungskorrektur nicht erfolgreich
ist, in einem Fall ohne Informationen iiber den Zeitpunkt der Bewegung auf. Dies
bestétigt die Aussage, dass im CRMC-Schema eine Bewegungsdetektion vor der
Bewegungskorrektur wiinschenswert aber nicht notwendig ist. Stehen die Infor-
mationen zur Verfiigung, kann die benotigte Rechenzeit von ca. 20 Minuten auf
ca. 5 Minuten verringert werden. Zusétzlich wird die Wahrscheinlichkeit, in ein
lokales Minimum zu laufen, reduziert, da die Dimension des Optimierungspro-
blems verringert wird.

91
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Den Abschluss der Tests bildet ein Beispiel, in dem reale Patientendaten bear-
beitet werden. Dabei handelt es sich um eine Aufnahme der Fiifle eines Patienten
zur Tumorerkennung. Die Aufnahme besteht aus 64 Projektionen, die gleichméfig
verteilt iiber 360° um den Patienten herum aufgenommen wurden. Wihrend der
Aufnahme war es dem Patienten aus gesundheitlichen Griinden nicht moglich,
die Fiile in einer Position zu halten. Informationen dariiber, wann der Patient
seine Position dnderte, liegen nicht vor. Das CRMC-Verfahren wird daher mit
der Annahme gestartet, dass jede Projektion zu einer neuen Objektposition ge-
hort. Die Rekonstruktionen dieser Daten, je 128 x 128 x 128 Voxel, mit und ohne
Bewegungskorrektur, sind in Abbildung 6.12 vorgestellt. Die Rekonstruktionen
werden durch ein Volumenrendering mit Schwellwert 2 fiir den Hintergrund und
25 fiir den Tumor visualisiert. Durch die Bewegungskorrektur sind die Konturen
der Fiile und die Abgrenzung des Tumors deutlicher geworden. Die Qualitét des
Ergebnisses ist von den Experten der Firma MiE [I] bestétigt. Eine Bewegungs-
kompensation durch das CRMC-Verfahren ist also auch bei realen Patientendaten
moglich.

6.4 Diskussion

Es wird ein neuer Ansatz zur Bewegungskorrektur von SPECT-Aufnahmen vor-
gestellt. Durch die Kombination von Rekonstruktion und Bewegungskorrektur
kénnen, nur unter Verwendung der gemessenen Projektionen, sowohl abrupte
als auch gleichméflige Bewegungen zwischen den Projektionen kompensiert wer-
den. Die Leistungsfahigkeit des Ansatzes wird durch ausfiihrliche Tests mit 2D-
und 3D-Beispielen demonstriert. In allen Fallen wird die Rekonstruktion durch
das CRMC-Verfahren deutlich verbessert. Dies ist auch ohne Information iiber
die Zeitpunkte der Bewegungen méglich. Die bewegungskorrigierten Rekonstruk-
tionen werden direkt nach der Aufnahme ohne weitere Vorverarbeitungsschritte
vollautomatisch berechnet. Allerdings helfen Informationen iiber die Bewegungs-
zeitpunkte, die Rechenzeit zu reduzieren. Ansétze zur Bewegungsdetektion wer-
den in Kapitel 7 vorgestellt.

Fiir die vorgestellten Tests des Schemas werden die Regularisierer fest gewéhlt.
Ein Vergleich verschiedener Regularisierer fiir die Rekonstruktion und die Be-
wegungskorrektur und deren Auswirkung auf die Ergebnisse ist ein interessanter
Ansatzpunkt fiir weitere Arbeiten. Gleiches gilt fiir eine genaue Analyse des linea-
ren Gleichungssystems, das in jedem Schritt des Newton-Verfahrens gelost wird,
um schnelle Gleichungssystemloser einzusetzen.
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Abbildung 6.12: Ergebnis der Bewegungskorrektur einer Knochen-SPECT-
Studie. Oben werden verschiedene Schnitte durch die nicht korrigierte (erste Zeile)
und korrigierte (zweite Zeile) Rekonstruktion gezeigt. Durch die Korrektur sind
die Fukonturen deutlicher zu erkennen und der Tumor deutlich besser lokalisier-
bar. Dies wird durch die 3D-Ansicht nochmals bestétigt.
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/ Bewegungserkennung

Bekannte Verfahren zur Bewegungserkennung koénnen in zwei Klassen aufgeteilt
werden: Hardware- und Softwaremethoden.

Die Hardwaremethoden benutzen externe Geréte, zum Beispiel Tracking- oder
Kamerasysteme [0, 18, 71], um eine Bewegungserkennung durchzufiithren. Im be-
sten Fall kann dabei gleichzeitig die Bewegung direkt bestimmt werden, so dass
sofort eine Rekonstruktion mit den Informationen iiber Bewegung und Zeitpunkt
moglich ist (siehe Kapitel 5). Andere Methoden greifen auf radioaktive Marker zu-
riick, die nach der Aufnahme einfach in den Projektionen erkennbar sind [13, 70].
Dies bedeutet allerdings eine erhchte Strahlenbelastung fiir den Patienten.

Die Softwaremethoden arbeiten rein datengestiitzt. Zur Ergédnzung des CRMC-
Ansatzes wird daher diese Klasse der Bewegungsdetektionsverfahren betrachtet,
so dass eine rein datengestiitzte Verarbeitungskette aus Detektion und Korrek-
tur moglich ist. Eine Ubersicht der bekannten Detektionsverfahren wird in [(1]
vorgestellt und analysiert. Zu den in [61] vorgestellten Methoden zdhlen Verfah-
ren, in denen das Sinogramm der gemessenen SPECT-Daten dargestellt wird,
so dass das Bedienpersonal des SPECT-Systems visuell beurteilen kann, ob Be-
wegung stattgefunden hat. Eine andere Moglichkeit, die keine Interaktion mit
dem Anwender erfordert, ist benachbarte Projektionen mit einer Kreuzkorrelation
zu vergleichen [30]. AnschlieBend wird abgeschitzt, ob die erkannte Abweichung
durch die Projektionsgeometrie erkliarbar ist, oder ob es sich um eine Bewegung
handelt. Allerdings sind durch die Schiatzung der Geometrie geringe Bewegungen
unter 1 bis 2 Pixel nicht erkennbar. Diese Methode ist hauptséchlich zur Erken-
nung von Translationen anwendbar. Zur besseren Berechnung des Einflusses der
Projektionsgeometrie wurden verschiedene Schwerpunktverfahren entwickelt. In
[12] wird das Herzzentrum in jeder Projektion gesucht und ein Bereich um das
Herz festgelegt. AnschlieBend wird das Herzzentrum als fester Punkt im Raum
angenommen, wodurch iiber den Abstand zum Rotationszentrum der Kamera
die Bewegung zwischen den Projektionen bekannt ist. Die Projektionen werden
nun entsprechend zueinander angeordnet. Welcher Punkt im Raum benutzt wird
ist egal, solange alle Projektionen konsistent zu dem gewéhlten Punkt platziert
werden. Ahnlich wird in [27] vorgegangen. Nach der Detektion des Herzzentrums
wird auch hier ein Bereich ums Herz definiert und mit der néchsten Projekti-
on verglichen. Hierfiir wird zum Beispiel eine Kreuzkorrelation benutzt, so dass
Verschiebungen zwischen den Projektionen erkennbar werden. Zur Beriicksich-
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tigung der Projektionsgeometrie wird ein Erwartungswert fiir die Verschiebung
zwischen den Projektionen entlang der y-Achse der Projektionen berechnet. Bei-
de Methoden sind allerdings nur auf Herzaufnahmen ausgerichtet. Eine weitere
Schwerpunktmethode wird in [19] vorgestellt. Dort wird ausschlieBlich die Schwer-
punktkoordinate entlang der x-Achse der Projektionen (siche Abbildung 2.2) zur
Detektion von Atembewegungen ermittelt. Dabei ist jede Projektion in mehrere
Zeitscheiben unterteilt. Eine Bewegungsdetektion zwischen den Projektionen er-
folgt nicht. Als Letztes sei noch [39] erwihnt, in dem durch eine Anderung des
Aufnahmeprotokolls zwei Aufnahmen nacheinander durchgefiihrt werden. Hier-
bei wird die Aufnahmezeit pro Projektion halbiert, so dass die Untersuchungszeit
im Vergleich zum Standardaufnahmeprotokoll nicht veréndert wird. Anschliefend
werden die Projektionen der ersten Aufnahme iiber die Bestimmung des Schwer-
punktes jeder Projektion mit der zweiten Aufnahme verglichen.

Neben der Vorstellung der bekannten Methoden wird in [61] eine neue Methode,
die Mean Square Difference Methode, vorgestellt, die bestehende Einschriankun-
gen der bisherigen Methoden iiberwindet. An diesem Punkt setzt diese Arbeit
an und vergleicht die Erkennungsrate von rigiden Bewegungen der Mean Square
Difference Methode mit zwei neuen Verfahren. Anschlieend wird die erfolgsver-
sprechendste Methode mit dem CRMC-Verfahren (siche Kapitel 6) kombiniert
und fiir rigide Bewegungen zwischen den Projektionen getestet.

7.1 Methoden

Ausgehend von einer SPECT-Aufnahme g, bestehend aus ¢ Projektionen, liegt
die Aufgabe in der Erkennung aller Bewegungen des Objekts zwischen den Projek-
tionen wihrend der Aufnahme. Mit diesen Informationen werden die Projektio-
nen entsprechend den verschiedenen Objektpositionen in K Bewegungsabschnitte
g1, ..., 8k aufgeteilt. Das Ziel ist es, diese Aufgabe vollautomatisch durchzufiih-
ren, wobei nur die gemessenen Projektionsdaten verwendet werden. Dazu werden
hier drei mogliche Losungsansétze, die bekannte MSD-Methode und zwei neue
Ansitze, die in [90] verdffentlicht sind, vorgestellt und anschlieend getestet.

7.1.1 Die Mean Square Difference Methode

Die erste Methode, die Mean Square Difference (MSD) Methode, wird in [52, (2]
als Teil des DMMC Ansatzes eingefithrt. Ausfiihrliche Tests zur Einschidtzung
der Qualitidt der Methode wurden bis jetzt nicht durchgefithrt. Zudem wurde
die MSD-Methode nur fiir SPECT-Systeme mit 2 senkrecht zueinander gestell-
ten Kameras und 3-Kopf-Systeme entwickelt. In dieser Methode ist der erste
Schritt eine Rekonstruktion der Projektionsdaten g. AnschlieBend wird von dieser
Rekonstruktion eine SPECT-Aufnahme g/?, auch Vorwiirts-Projektion genannt,
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simuliert. Der néichste Schritt ist es, die Projektionsdaten in K = ¢ Projektions-
abschnitte einzuteilen, wobei die k-te Projektion Abschnitt k zugeordnet wird.
Danach werden g; und g;}’ verglichen iiber

ooy (g — glP)?
MSD(k) = MSD(gy. gl”) = 2=ty mem, 95~ 9 7) S ()

My + My

wobei m, und m, die Anzahl der Pixel in x- bzw. y-Richtung bezeichnen. Wird
zur Aufnahme ein SPECT-System mit zwei oder drei Kameras benutzt, werden
die simultan aufgenommenen Projektionen demselben Projektionsabschnitt zu-
geordnet, da die Bewegungserkennung hier auf Bewegungen zwischen nacheinan-
der gemessenen Projektionen eingeschrénkt wird. Unter Beriicksichtigung dieser
Annahme werden die MSD-Werte gleichzeitig aquirierter Projektionen addiert.
Idealer Weise haben Projektionen, die zur selben Objektposition gehoren, den
gleichen MSD-Wert. Ein idealisiertes Ergebnis fiir ein Zwei-Kopf-SPECT, mit
dem 60 Projektionen aufgenommen werden, ist in Abbildung 7.1 zu sehen. Eine
Bewegung wihrend der SPECT-Aufnahme kann somit durch die Anderungen des
MSD-Wertes zwischen MSD(gy, g,{p ) and MSD(gy1, g,ﬁl) erkannt werden. Zur

Erkennung von Anderungen der MSD-Werte wird die Differenz
Dy, = MSD(gj, + 1,g{" + 1) — MSD(gy, g{") (7.2)

mit £ =1,...q und D, = MSD(q) — MSD(1) betrachtet. Anschlielend wird ein
Schwellwert v444, eingefithrt, um zu differenzieren, ob eine Verédnderung zwischen
den MSD-Werten eine Bewegung darstellt oder nur durch Rundungsfehler oder
Rauschen hervorgerufen wird. Zur automatischen Bestimmung von v4,,, werden
der Mittelwert D und die Standardabweichung aller Werte Dj, genutzt. Es gilt

q

— 1 —
Vdata — D + qu E (Dk - D)2 (73)
k=1

Zur Vermeidung einer groflen Zahl von falsch positiven Bewegungsdetektionen
im Falle einer bewegungsfreien Aufnahme wird ein Mindestschwellwert v4.; ein-
gefiihrt. Der letztendlich benutzte Schwellwert ergibt sich dann iiber

v = (Anzahl der Kameras) max{v4f, Vdata }- (7.4)

Fiir diesen Wert hat sich in den durchgefiihrten Tests fiir die MSD-Methode
Vdef = D + 5 als eine gute Wahl herausgestellt. Allerdings kann auf Grund der
Projektionsgeometrie nicht jede Objektbewegung aus jedem Projektionswinkel
gleich gut wahrgenommen werden. Daher ist der MSD-Wert in einem Bewegungs-
abschnitt nicht gleich. Es konnen zwischen den Bewegungsabschnitten flielende
Ubergiinge auftreten, wodurch die Unterteilung in Abschnitte erschwert wird.
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MSD

Projektion Projektion
Abbildung 7.1: Ideales Ergebnis der MSD-Methode fiir zwei Bewegungen wéh-
rend einer 2-Kopf-SPECT-Aufnahme mit 60 Projektionen (links). Nach Bildung
der Differenzen zwischen den MSD-Werten je zwei benachbarter Projektionen
sind die Bewegungszeitpunkte gut zu erkennen (rechts).

7.1.2 Verwendung des Schwerpunktes

Die zweite Methode zur Detektierung von Bewegungen ist neu. Sie basiert auf
den Schwerpunkten der gemessenen Projektionen g. Dieser Methode liegt die An-
nahme zu Grunde, dass die Projektionen nicht durch Absorption gestort werden,
wodurch der Schwerpunkt des Objektes bei einer Parallelprojektion immer auf
den Schwerpunkt der Projektionen abgebildet wird (siehe Abbildung 7.2). Der
Schwerpunkt der jeweiligen Projektion gp, k=1, ..., ¢, wird iiber

S (i) ( i )

J
Zz’n:l ;n:yl 8k (27 ])
berechnet. Dabei bezeichnen m, und m, wieder die Anzahl der Pixel in x- und y-
Richtung. Die Idee ist es, die Projektion des Schwerpunkts aus dem Bildbereich,
dessen Position in jeder Projektion bekannt ist, auf unerwartete Spriinge oder

Verschiebungen zueinander zu priifen. Dazu werden hier zwei verschiedene Wege
zur Analyse der Schwerpunkte und damit zur Bewegungsdetektion vorgestellt.

e — (7.5)

Die erste Methode greift auf das Wissen iiber die Projektionsgeometrie des fiir die
Aufnahme verwendeten SPECT-Systems mit Parallellochkollimator zuriick. Un-
ter diesen Voraussetzungen ist bei einer ungestorten Aufnahme zu erwarten, dass
die Anderungen in den y-Koordinaten der Schwerpunkte aller Projektionen durch
eine Sinuskurve beschrieben werden konnen, wihrend alle x-Koordinaten durch
eine Konstante beschreibbar sind. Wird die Aufnahme durch eine Bewegung ge-
stort, treten Abweichungen von den genannten Verlaufen auf. Ein Beispiel hierfiir
ist in Abbildung 7.2 zu sehen. Das verwendete Koordinatensystem ist in Abbil-
dung 2.2 zu finden. Die z-Achse des Bildbereichs wird dabei als Rotationsachse des
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Abbildung 7.2: Auf der linken Seite ist der Schwerpunkt eines Bildes und einer
Projektion des Bildes (weiBler Punkt) zu sehen. Der Schwerpunkt des Bildes wird
auf den Schwerpunkt der Projektion (weifler Strich) abgebildet. Die rechte Seite
zeigt die Werte der y-Koordinate der Schwerpunkte jeder Projektion (gepunktet)
fiir eine bewegungsgestorte Aufnahme. Zusétzlich wird ein Sinusfit durch diese
Koordinaten gezeigt.

SPECT-Systems angenommen. Zur Detektion von Bewegungen wird der beschrie-
bene Kurvenverlauf ausgenutzt, indem durch alle y-Koordinaten eine Sinuskurve
gelegt wird, wobei der quadratische Abstand der Datenpunkte zur Kurve mini-
miert wird. AnschlieBend wird der Wert der Sinuskurve an der jeweiligen Win-
kelposition von jeder y-Koordinate abgezogen. Weiter werden von diesen Daten,
ebenso wie bei den x-Koordinaten der Schwerpunkte, die Differenzen zwischen
zwei benachbarten Werten gebildet. Hierbei wird wie bei der MSD-Methode die
Annahme verwendet, dass Projektionen, die gleichzeitig aufgenommen werden,
zur gleichen Objektposition gehéren. Daher werden die entsprechenden Ergebnis-
se der Schwerpunktbestimmung vor der Differenzbildung addiert. Anschlieend
werden zur Festlegung eines Schwellwerts v der Mittelwert und die Standard-
abweichung der Differenzwerte bestimmt und ein Mindestschwellwert vg.¢ zur
Vermeidung von falsch positiven Detektionen im bewegungsfreien Fall festgelegt.
Ein Wert grofler als v wird dann als eine Bewegung interpretiert.

Bei der zweiten Methode werden die Projektionen zuerst rekonstruiert, um an-
schliefend eine Vorwérts-Projektion zu generieren. Danach werden die Schwer-
punkt-Koordinaten jeder Projektion g und Vorwirts-Projektion g,]:p berechnet.
Nun werden fiir alle £ = 1,...,q die Koordinaten der Schwerpunkte S8 und
Sel” voneinander subtrahiert und als zwei Kurven, eine fiir die x-Komponente,
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7 Bewegungserkennung

eine fiir die y-Komponente, interpretiert. Wie bei den vorangehenden Verfahren
wird nach der Bildung der Differenz zweier benachbarter Werte eine Bewegung
iiber Mittelwert und Standardabweichung sowie einem Schwellwert erkannt. Wie
in der ersten Schwerpunktmethode werden die Ergebnisse der Schwerpunkte von
gleichzeitig aufgenommenen Projektionen vor der Differenzbildung addiert. Aus
umfangreichen Tests hat sich als Mindestschwellwert fiir beide Schwerpunktme-
thoden v4.¢ = 0.01 herausgestellt. Der Nachteil der Schwerpunktmethode ist, dass
sind Drehbewegungen um den Schwerpunkt des Objektes nicht erkennen lassen.

7.1.3 Verwendung des Schwerpunktes und der Hauptachse

Die dritte und letzte Methode ist ebenfalls neu. Sie ist eine Erweiterung der zwei-
ten Schwerpunktmethode um ein zusétzliches Priifkriterium, um den Nachteil der
Schwerpunktmethode zu beheben. Hierzu werden gleichzeitig der Schwerpunkt
und die Hauptachse einer Projektion analysiert. Dafiir werden die gemessenen
Daten g zuerst rekonstruiert und anschlieend eine Vorwirtsprojektion g/? der
Rekonstruktion generiert. Als ndchstes werden die Projektionen g; und g,’:p als
Dichtefunktionen oder Massenverteilung interpretiert. Somit ist der Erwartungs-
wert B der Funktion g, : R?> — R, iiber die eine Projektion beschrieben werden
kann, definiert als

> i (s yi) ek (d, )
PP PN A(N))

mit gx(4,7) = gr(zi,y;) (siehe Abschnitt 3.3.1). Dieser kann als Schwerpunkt
der Projektion P aufgefasst werden. Weiterhin kann die Hauptachse iiber die
Kovarianz

Cov™* =E[((z,y)" — E(ge(z, v))((z, )" — E(gu(z, )"} € RZ*  (7.7)

berechnet werden. Die Hauptachse ist nun gegeben als eine Linie mit dem Schwer-
punkt oder Erwartungswert als Aufpunkt und der Richtung des Eigenvektors zum
grofiten Eigenwert der Kovarianzmatrix [55]. Ein Beispiel fiir die Hauptachse ist
in Abbildung 7.3 zu sehen. Nun kénnen die Koordinaten der Schwerpunkte der
gemessenen Projektion und der Vorwirts-Projektion wie in der zweiten Schwer-
punktemethode ausgewertet werden. Zusatzlich wird der Winkel zwischen der
Hauptachse von g und g}:p berechnet und als drittes Kriterium zur Bewegungs-
erkennung verwendet. Die Idee bei den Hauptachsen ist, dass im Falle einer un-
gestorten Aufnahme der Winkel zwischen den Hauptachsen von Projektion und
Vorwértsprojektion bei Null liegt. Tritt aber eine Bewegung wéhrend der Aufnah-
me auf, sollte ein Winkel gréfler Null feststellbar sein. Daher wird der Winkel der
Hauptachsen aller Projektionen gy und g,’:p berechnet und iiber den Mittelwert,
die Standardabweichung und einen Schwellwert ausgewertet. Aus Erfahrungswer-
ten wird hierbei der Schwellwert vg.; = 1.15° verwendet. Auch in diesem Fall

E(gi(z,y)) = (7.6)
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7.2 Ergebnisse

Abbildung 7.3: Beispiel fiir den Verlauf der Hauptachse (weifle Linie) in einem
Bild.

Abbildung 7.4: Links ist Phantom 1 (Kokosnuss), rechts Phantom 2 zu sehen. In
der Mitte wird ein Schnitt durch Phantom 1 dargestellt.

werden die Informationen von Projektionen, die gleichzeitig aufgenommen wer-
den, fiir die Auswertung zusammengefasst.

7.2 Ergebnisse

Zur Uberpriifung der Erkennungsraten der vorgestellten Methoden fiir rigide Be-
wegungen zwischen den Projektionen werden zwei akademische 3D-Testbeispiele
der Grofle 64 x 64 x 64 Voxel verwendet. Beide Phantome sind in Abbildung 7.4
zu sehen. Das erste hat das Aussehen einer Kokosnuss, wihrend das zweite aus
siebzehn getrennten Zylindern besteht. Weiterhin werden die Methoden fiir drei
verschiedene Typen von SPECT-Geréten getestet (siche Abbildung 7.5). Bei den
ersten beiden Gerdten handelt es sich um 2-Kopf-SPECTs. Eins mit senkrecht
zueinander ausgerichteten Kopfen (1) und eins mit gegeniiberliegenden Képfen
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7 Bewegungserkennung

Abbildung 7.5: Drei Arten von SPECT-Systemen. Von links nach rechts: gegen-
tiberliegende Kopfe (1), senkrecht zueinander ausgerichtete Kopfe (2) und drei
Kopfe mit einem Winkel von 120° zwischen den Kameras (3).

(2). Bei dem dritten Gerét handelt es sich um eine 3-Kopf-Kamera (3), bei der
die Kopfe jeweils in einem Winkel von 120° zueinander angeordnet sind. Fiir al-
le drei Gerdte werden Aufnahmen der beiden vorgestellten Phantome simuliert.
Fiir das 2-Kopf-System mit gegeniiberliegenden Kopfen und die 3-Kopf-Kamera
werden Aufnahmen iiber 360° mit 60 Projektionen simuliert, wihrend Aufnah-
men iiber 180° mit 30 Projektionen fiir das System mit senkrecht zueinander
ausgerichteten Kopfen simuliert werden. Zur Vereinfachung werden Effekte wie
Absorption und Streuung in der Simulation vernachléssigt. Fiir die Rekonstrukti-
on der simulierten Aufnahmen werden 20 Schritte des EM-Algorithmus [30](siehe
Abschnitt 3.3.2) benutzt. Wahrend der Aufnahme werden zwei Szenarien von
Bewegungen simuliert. Im ersten Szenario wird eine Aufnahme jeweils mit ein
bis zwei Bewegungen gestort. Zur systematischen Uberpriifung der drei vorge-
stellten Methoden wird pro Bewegung nur ein rigider Parameter {iberpriift, so
dass eine Translation in x-, y- oder z-Richtung oder eine Rotation um die x-,
y- oder z-Achse durchgefithrt wird. Als Translationen werden dabei 0.5, 1.0, 2.5
und 5.0 Pixel verwendet. Die Rotationsparamter werden als 2°,3.5°,9° und 18°
gewahlt. Zusétzlich zu den systematischen Tests werden im zweiten Szenario fiir
jede Translations-, bzw. Rotationsrichtung 15 rigide Bewegungen zufillig erzeugt.
Dabei bewegen sich die Rotationsparameter im Bereich von —18° bis 18° und die
Translationsparameter von —5 bis 5 Pixel. Weiterhin ist sichergestellt, dass ei-
ne Bewegung grofler als 0.5 Pixel auftritt, da nach [29] ab einer Bewegung von
0.5 Pixel Bewegungsartefakte in der Rekonstruktion auftreten kénnen. Fiir bei-
de Szenarien ist in Tabelle 7.1 definiert, nach welcher Projektion eine Bewegung
auftritt. Die Zeitpunkte der Bewegungen werden wie die Bewegungsparameter
zuféllig gewahlt. Fiir die SPECT-Systeme, fiir die 60 Projektionen simuliert wer-
den, werden vier verschiedene Bewegungszeitpunkte festgelegt, wihrend fiir das
SPECT-System mit 30 Projektionen drei Bewegungszeitpunkte erstellt werden.
Die Ergebnisse aller Tests fiir jeden Bewegungszeitpunkt und jeden Bewegungs-
parametersatz werden, unterteilt in die drei benutzten Kamerasysteme, in Tabelle
7.2, 7.3, und 7.4 aufgelistet. Tabelle 7.2 préasentiert die Ergebnisse fiir das 2-Kopf-
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SPECT-System 1 2 3
Anzahl der Projektionen 60 30 60
Aufnahmebereich 360° 180° | 360°
Eine Bewegung nach Projektion 14 3 14
7 8 7
9 14 9
27 3

Zwei Bewegungen nach den Projektionen | 14, 15| 3,7 | 14, 15
7,17 | 8,11 | 7,17
9,13 | 14,15| 9,13
27, 29 3,19

Tabelle 7.1: Zeitpunkte fiir die Bewegungen in den Tests.

SP; | SPy | SP, + HA | MSD
Detektierte Bewegungen 93.84 | 93.66 95.83 69.20
Falsch positive Detektionen | 31.30 | 26.87 63.24 72.52

Tabelle 7.2: Ergebnisse in Prozent fiir die 2-Kopf-Kamera mit gegeniiberliegenden
Kopfen. Zur Erreichung der 100% hétten 552 Bewegungen erkannt werden miis-
sen. Von links nach rechts sind die Ergebnisse des ersten Schwerpunktverfahrens,
des zweiten Schwerpunktverfahrens, des Schwerpunktverfahrens mit Hauptachse
und des MSD-Verfahrens aufgelistet.

SPECT mit gegeniiberliegenden Kopfen, Tabelle 7.3 fiir das System mit senkrecht
zueinander ausgerichteten Képfen und Tabelle 7.4 fiir die 3-Kopf-Kamera. In den
Tabellen ist in Prozent angegeben, wie viele der simulierten Bewegungen erkannt
werden. Dabei sind zur Erreichung der 100% in Tabelle 7.2 und 7.4 552 Bewe-
gungen zu erkennen, wahrend in Tabelle 7.3 414 Bewegungen erkannt werden
miissten. Zusétzlich wird der Anteil der falsch positiven Bewegungserkennungen
in Prozent angegeben. Eine falsch positive Detektion bezeichnet dabei die Detek-
tion einer Bewegung zu einem Zeitpunkt, an dem keine Bewegung simuliert wird.
Deren Anteil wird iiber die Anzahl der falsch positiven Detektionen geteilt durch
alle Detektionen berechnet.

Die Auswertung der Testergebnisse zeigt, dass die neuen Verfahren der MSD-
Methode iiberlegen sind. Die MSD-Methode erkennt nur 70% bis 80% aller Bewe-
gungen, wihrend die neuen Methoden bei iiber 90% liegen. Zusétzlich ist die Rate
der falsch positiven Detektionen bei der MSD-Methode hoher als beim Schwer-
punktverfahren. Die beste Mischung aus Detektionsrate und geringer falsch po-
sitiver Detektionsrate ist bei den beiden reinen Schwerpunktverfahren zu sehen.
Sie erkennen ca. 93% aller Bewegungen mit einer geringen Rate an falsch positi-
ven Detektionen fiir SPECT-Systeme (2) und (3) (siche Abbildung 7.5) und ca.
30% fiir SPECT-System (1). Im Vergleich der Methoden miteinander fillt die
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SP; | SPy | SP, + HA | MSD
Detektierte Bewegungen 91.79 | 92.75 96.86 69.32
Falsch positive Detektionen | 7.99 | 3.76 50.80 35.07

Tabelle 7.3: Ergebnisse in Prozent fiir die 2-Kopf-Kamera mit senkrecht zueinan-
der stehenden Kopfen. Zur Erreichung der 100% hétten 414 Bewegungen erkannt
werden miissen. Von links nach rechts sind die Ergebnisse des ersten Schwerpunkt-
verfahrens, des zweiten Schwerpunktverfahrens, des Schwerpunktverfahrens mit
Hauptachse und des MSD-Verfahrens aufgelistet.

SP; | SPy | SP, + HA | MSD
Detektierte Bewegungen 92.57 | 92.75 96.20 79.89
Falsch positive Detektionen | 0.00 | 0.00 66.33 9.07

Tabelle 7.4: Ergebnisse in Prozent fiir die 3-Kopf-Kamera. Zur Erreichung der
100% hétten 552 Bewegungen erkannt werden miissen. Von links nach rechts sind
die Ergebnisse des ersten Schwerpunktverfahrens, des zweiten Schwerpunktver-
fahrens, des Schwerpunktverfahrens mit Hauptachse und des MSD-Verfahrens
aufgelistet.

Entscheidung auf die erste Schwerpunktvariante. Die zweite Variante hat zwar
leicht bessere Werte bei der Bewegungserkennung und leicht geringere Raten bei
den falsch positiven Detektionen, aber den Nachteil, dass vor der Bewegungser-
kennung eine Rekonstruktion der Projektionen notwendig ist. Dies ist viel rechen-
aufwéandiger als der Sinusfit des ersten Verfahrens. Zudem kann mit der ersten
Variante schon vor der Rekonstruktion festgestellt werden, ob eine Bewegungs-
korrektur notwendig ist. Wird keine Korrektur benétigt, kann jedes bekannte
Rekonstruktionsverfahren verwendet werden. Ein genereller Nachteil des Schwer-
punktverfahrens ist, dass eine Rotation mit dem Schwerpunkt als Rotationszen-
trum nicht erkennbar ist, da dies keine Verdnderung des Schwerpunktes bewirkt.
Daher ist ein weiteres Kriterium zur Bewegungsdetektion sinnvoll. Dies ist durch
die Kombination von Schwerpunkt und Hauptachse umgesetzt, wodurch ca. 96%
aller Bewegungen bei jedem der drei SPECT-Systeme erkennbar sind. Allerdings
steigt die Rate der falsch positiven Detektionen auf iiber 50% an. Wie an der
Rate der falsch positiven Detektionen der Schwerpunktverfahren zu erkennen ist,
liegt der Anstieg allein in der Verwendung der Hauptachse begriindet. Weiterhin
ist auch bei dieser Methode vor der Bewegungserkennung eine Rekonstruktion
notwendig. Auf Grund dieser beiden Punkte féllt die Wahl zur Ergdnzung des
CRMC-Ansatzes auf die erste Version des reinen Schwerpunktverfahrens.

Nach der Vorstellung der Verfahren und der Entscheidung fiir die erste Schwer-

punktmethode wird die Bewegungsdetektion an das Testszenario aus Abschnitt
6.3 angebunden. Pro Phantom des Testszenarios aus Kapitel 6 werden 10 Tests
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durchgefiihrt. Dies bildet den Abschluss dieser Arbeit mit einer vollstdndig auto-
matischen, rein datengestiitzten Verarbeitungskette zur Bewegungskorrektur von
rigiden Bewegungen zwischen den Projektionen einer SPECT-Aufnahme. Die Er-
gebnisse des Testszenarios aus Abschnitt 6.3 sind fiir das erste Phantom in Tabelle
7.5, fiir das Hohlzylinderphantom in Tabelle 7.6 gesammelt. In beiden Tabellen
sind die aufgelisteten Rekonstruktionsfehler im Vergleich zu dem Fehler einer
ungestorten Aufnahme von 8.53% fiir das erste und von 4.99% fiir das zweite
Phantom zu sehen.

Phantom 1
# | Rekonst. ‘ CRMC + Det. ‘ #Bew. ‘ #pos. Bew. ‘ #falsch pos. Bew.
1 53.25 10.65 3 3 4
2 37.12 10.89 2 2 0
3| 46.10 11.22 3 3 0
4 39.66 10.25 2 2 0
5 62.00 11.37 4 4 0
6| 46.76 10.46 3 3 0
71 38.12 10.29 1 1 0
8 63.85 11.01 4 4 0
9| 45.52 10.77 3 3 0
10 37.55 10.93 3 3 0

Tabelle 7.5: Fehler in Prozent fiir das erste Phantom, gemessen mit (6.22), zwi-
schen gestorter und bewegungskorrigierter Rekonstruktion mit vorheriger Bewe-
gungsdetektion. Die vierte Spalte gibt die Anzahl der Bewegungen in der gestor-
ten Aufnahme wieder. Die fiinfte Spalte zeigt die Anzahl der richtig erkannten
Bewegungen. Die letzte Spalte dokumentiert die Anzahl der falsch positiven De-
tektionen.

In allen Testféllen kann der Einfluss der Bewegungsartefakte auf die Rekonstruk-
tion deutlich reduziert werden. Wie erwartet haben falsch positive Detektionen
keinen Einfluss auf die Qualitdt der Bewegungskorrektur, sie erhohen nur den
Rechenaufwand im CRMC-Verfahren. Zur weiteren Verdeutlichung des erfolgrei-
chen Zusammenspiels von Bewegungsdetektion und Bewegungskorrektur wird in
Abbildung 7.6 jeweils ein Beispiel pro Phantom gezeigt. Es werden die Beispiele
mit dem grofiten Fehlerwert ausgewahlt, was im Fall des ersten Phantoms Test
5 und im Fall des zweiten Phantoms Test 4 entspricht. In beiden Féllen ist die
Form des aufgenommenen Objektes gut zu erkennen. Dies relativiert auch die
in Test 4 des zweiten Phantoms nicht erkannte Bewegung, da diese kaum eine
Auswirkung auf die Rekonstruktion hat.
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Phantom 2
# | Rekonst. \ CRMC + Det. \ #Bew. \ #pos. Bew. \ #falsch pos. Bew.
1 14.59 6.75 2 2 2
2 13.78 5.75 1 1 0
3 15.48 6.19 2 2 0
4 40.00 10.03 3 2 0
5) 32.38 6.98 4 4 0
6 31.41 7.03 4 4 0
7 12.64 6.21 1 1 8
8| 33.81 6.85 3 3 0
9| 2825 9.05 4 3 0
10 31.48 6.82 4 4 0

Tabelle 7.6: Fehler in Prozent fiir das zweite Phantom, gemessen mit (6.22),
zwischen gestorter und bewegungskorrigierter Rekonstruktion mit vorheriger Be-
wegungsdetektion. Die vierte Spalte gibt die Anzahl der Bewegungen in der ge-
storten Aufnahme wieder. Die fiinfte Spalte zeigt die Anzahl der richtig erkannten
Bewegungen. Die letzte Spalte dokumentiert die Anzahl der falsch positiven De-
tektionen.

7.3 Zusammenfassung

Es werden drei verschiedene Methoden zur automatischen, rein datengestiitzten
Bewegungserkennung vorgestellt und evaluiert. Dabei wird eine Methode, die er-
ste Schwerpunktmethode mit einer Erkennungsrate von ca. 93% ausgewihlt, um
zur Ergénzung der Bewegungskorrektur verwendet zu werden. Die Umsetzung ei-
ner vollstdndig automatischen und rein datengestiitzten Bewegungskorrektur wird
abschliefend getestet. Die Ergebnisse spiegeln sowohl die Auswertung der Bewe-
gungskorrektur aus Kapitel 6 als auch der Bewegungserkennung fiir die Schwer-
punktmethode wider. In allen Féllen kann der Einfluss der Bewegungsartefakte
in den Rekonstruktionen eindrucksvoll verringert werden. Nur in zwei Fallen wird
eine Bewegung nicht erkannt, wobei der Einfluss dieser Bewegungen auf die Re-
konstruktion nur sehr gering ist. Weiterhin hat das Auftreten von falsch positiven
Detektionen keinen Einfluss auf das Ergebnis.
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7.3 Zusammenfassung

Abbildung 7.6: Eine SPECT-Aufnahme je Phantom (links) wird durch Bewegun-
gen gestort und rekonstruiert (Mitte). Mit dem CRMC-Ansatz mit Bewegungs-
erkennung ist eine Bewegungskorrektur moglich (rechts).
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8 Diskussion

8.1 Zusammenfassung

Diese Arbeit behandelt die Problematik der Patientenbewegung wéhrend einer
SPECT-Aufnahme. Dazu wird eine Einfithrung in die Grundlagen der Bildge-
bung von SPECT vorgestellt und die Auswirkung von Bewegungen auf die Re-
konstruktion thematisiert. AnschlieBend wird eine Ubersicht iiber bestehende Me-
thoden zur Bewegungskorrektur von SPECT-Aufnahmen gegeben, wobei zwei
ausgewahlte Verfahren, der Vorwarts-Projektionsansatz und der DDMC-Ansatz
genauer vorgestellt werden. Im Zusammenhang mit dem DDMC-Ansatz wird ein
neues flexibles Schema zur Einbettung von Bewegungsinformation in Projekti-
on/Riickprojektion eines Rekonstruktionsschemas vorgestellt. Dieses ist in der
Lage, rigide Bewegungen, die wihrend der Aufnahme stattfanden und bestimmt
wurden, zu korrigieren. Durch die Einfiigung von Bewegungsinformationen direkt
in die Projektionsmatrix werden Nachteile, die im DDMC-Rekonstruktionsschema
vorhanden sind, behoben. Im Gegensatz zum DDMC-Schema ist die Definition
von Projektionsgruppen unabhéngig vom Kamerasystem oder dem aktuellen Be-
wegungsabschnitt in den gemessenen Projektionen. Dem neuen Schema folgend
werden der wohlbekannte EM- und der OSEM-Algorithmus implementiert und
ausfithrlich mit akademischen Daten und echten Phantomaufnahmen getestet.
Mit beiden Algorithmen koénnen, unabhéngig von der Anzahl und dem Zeitpunkt
der Bewegungen, bewegungskorrigierte Rekonstruktionen berechnet werden. Al-
lerdings geht die Annahme ein, dass die Objektbewegungen vorher bekannt sind.

Dieses Rekonstruktionsschema wird anschliefend weiter verbessert, indem die Be-
wegungskorrektur und die Rekonstruktion in einem neuen Ansatz als ein kombi-
niertes Optimierungsproblem aufgefasst werden. Durch diese Kombination, dem
CRMC-Ansatz, kénnen ausschliellich unter Verwendung der gemessenen Projek-
tionen sowohl abrupte als auch gleichméfige Bewegungen zwischen den Projek-
tionen kompensiert werden. Dies ist selbst dann moglich, wenn keine Informa-
tionen vorliegen, wann eine Bewegung stattgefunden hat. Allerdings kann der
CRMC-Ansatz durch die Informationen iiber die Bewegungszeitpunkte beschleu-
nigt werden, weshalb er mit einer Methode zur Bewegungsdetektion erweitert
wird. Hierzu werden drei verschiedene Methoden zur automatischen, rein daten-
gestiitzten Bewegungserkennung untersucht. Als Ergebnis dieser Untersuchung
wird eine Verarbeitungskette, bestehend aus der Schwerpunktmethode und dem
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CRMC-Ansatz, umgesetzt. Diese Umsetzung einer vollstandig automatischen und
rein datengestiitzten Bewegungskorrektur wird abschliefend getestet. Dazu wer-
den ausfiihrliche Tests fiir rigide Bewegungen mit 3D-Beispielen durchgefiihrt. In
allen Fallen kann die Rekonstruktion deutlich verbessert werden.

8.2 Ausblick

Die bisher durchgefithrten Tests beschrinken sich hauptsichlich auf akademi-
sche Daten. Eine weitere ausfiihrliche Untersuchung mit realen klinischen Daten
steht noch aus. Ebenso ist eine weitere Untersuchung der Bewegungsdetektions-
verfahren vielversprechend. Ansétze sind hierfiir ein weiteres Priifkriterium fiir
das Schwerpunktverfahren sowie die Beschéftigung mit neuen Ergebnissen zur
Bewegungsdetektion fiir CT-Aufnahmen [31]. Des Weiteren wurden fiir die vor-
gestellten Tests die Regularisierer fest gewahlt. Ein interessanter Ansatzpunkt fiir
weitere Arbeiten wére ein Vergleich verschiedener Regularisierer fiir die Rekon-
struktion und die Bewegungskorrektur und ihre Auswirkung auf die Ergebnisse.
Dies gilt ebenso fiir eine genaue Analyse des linearen Gleichungssystems, das
in jedem Schritt des Newton-Verfahrens gelost wird. Der Einsatz schneller Glei-
chungssystemloser, zum Beispiel durch Multi-Grid-Techniken, ist erstrebenswert.
Dies betrifft im Allgemeinen eine effiziente Umsetzung der Bewegungskorrektur-
kette. Die hier vorgestellte Umsetzung erfolgte ausschlieBlich in Matlab ohne ei-
ne Optimierung der Laufzeit oder des Speicherbedarfs. Abschliefend ist an eine
Ubertragung des vorgestellten Verfahrens in andere Bereiche zu denken. Ein erster
Schritt in diese Richtung, die Positionskorrektur bei C-Bogen, ist in [9] zu finden.
Ebenso kinnte die Ubertragung fiir Micro-CT-Aufnahmen betrachtet werden.
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