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Schnelle MR-Bildgebung und Tumortracking fiir die MR-gefiihrte Strahlentherapie

Die Kombination eines Magnetresonanztomographen mit einem Linearbeschleuniger zu einem
Hybridsystem (MR-Linac) ermoglicht die Verfolgung der Tumorposition in Echtzeit wihrend
einer Strahlentherapieanwendung. Hierdurch kann die Bestrahlung unterbrochen werden, sobald
sich ein Tumor aus seinem Zielvolumen herausbewegt, und folglich gesundes Gewebe geschont
werden. In der klinischen Anwendung wird hierzu eine kartesische Bildgebung mit 4 Bildern pro
Sekunde (fps) verwendet.

Ziele dieser Arbeit waren die Erhohung der Bildrate bei gleichzeitig robustem Tumortracking sowie
eine moglichst grofle rdumliche Abdeckung des zu trackenden Objektes. Dabei wurden radiale
Aufnahmen, mit kleinen Goldenen Winkelinkrementen, und kartesische Aufnahmen miteinander
verglichen. Die Bilder wurden mit einer iterativen SENSE- bzw. GRAPPA-Rekonstruktion
berechnet. Eine deformierbare Bildregistrierung (B-spline) bzw. ein neuronales Netzwerk (U-net)
detektierten Tumorkonturen fiir das Tumortracking. Bildartefakte aufgrund von Unterabtastung
wurden optional mit einer Rauschunterdriickung durch ein weiteres U-net minimiert.

Die beste Tracking-Performance zeigte das U-net. Bei zwei Lebertumoren betrug der mittlere
Konturenabstand zwischen computergenerierter und manueller Segmentierung bei ansteigenden
Bildraten bis zu 10,6 fps im Durchschnitt jeweils maximal 0,5 Pixel. Nach Anwendung der
Rauschunterdriickung konnte bei gleichbleibender Performance die Bildrate deutlich erhéht
werden (31,8 fps). Des Weiteren konnte eine grofie rdaumliche Abdeckung eines Organs durch
eine spezielle bSSFP-Sequenz fiir Mehrschicht-Aufnahmen erzielt werden. Diese ermoglicht
3D-Bewegungstracking bei 6,0 fps in zwei zeitgleich aufgenommenen Schichten.

Fast MR Imaging and Tumor Tracking for MR-guided Radiotherapy

The development of MR-Linacs, which combine magnetic resonance scanners and linear accele-
rators, has been a game changer in radiation therapy. This enables real-time tumor tracking,
which is used to interrupt irradiation when a tumor moves out of its target volume in order to
spare healthy tissue. In clinical applications, Cartesian imaging at 4 frames per second (fps) is
used.

The goals of this work were to increase the frame rate while maintaining robust tumor tracking
and providing large coverage of the tracked object. Radial images, with tiny golden angles, and
Cartesian images were compared. Images were computed using an iterative SENSE and GRAPPA
reconstruction. A deformable image registration (B-spline) and a neural network (U-net) detected
the tumor contours for tumor tracking. Undersampling artifacts were optionally minimized with
denoising by another U-net.

Best tracking performance was shown by the U-net. For two liver tumors, the mean contour
distance between computer-generated and manual segmentation was 0.5 pixels on average up to
10.6 fps. After applying denoising, this performance was achieved at substantially higher rates
(31.8fps). Furthermore, large spatial coverage of an organ was achieved using a special bSSFP
sequence for multislice imaging. This enables 3D motion tracking at 6.0 fps in two simultaneously
acquired slices.
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Sf you can’t see it,
you can’t hit it,

and if you can’t hit it,
you can’t cure it.

Harold Johns,
Pionier der Cobalt-60-Therapie

Vorwort

Wie ich diese Arbeit einem Grundschulkind erklidren wiirde:

Lotelle dir vor, du wdrst ein Jager und miisstest auf ein umherlaufendes krankes Tier schiefien.
Um diese Aufgabe noch schwerer zu machen, miisste dir der Treffer blind, mit geschlossenen
Augen gelingen. Die einzige Mdglichkeit, die dir bleibt, ist wohl auf das ganze Feld zu schiefien,
in dem sich das kranke Tier bewegt. Durch den Beschuss einer so grofien Fliche wirst du es
wahrscheinlich treffen, ebenso aber auch gesunde Tiere in dessen Nihe.

So in etwa konnte man sich lange Zeit die Bestrahlung eines Tumors in der Lunge vorstellen.
Dieser befindet sich aufgrund der Atmung immer in Bewegung. Um den Tumor zu treffen,
musste man eine viel zu grofse Fldche bestrahlen und traf auch gesunde Stellen des Korpers.
Mit neuen Gerdten ist es heute endlich mdglich, den Tumor wihrend der Bestrahlung zu sehen.
Wir wissen also, wohin wir schieffen miissen und treffen dann nur noch das kranke Tier.
Wir éffnen dem Jiger die Augen! Und wie der Jager besonders schnell schauen kann, damit
er das Tier zu keinem Moment aus dem Auge verliert... darum geht es in dieser Arbeit.“



1 Einleitung

Die Moglichkeit zum Sehen nimmt nicht nur in unserer Sinneswahrnehmung, sondern auch in
der Medizin eine herausragende Stellung ein. Bildgebende Techniken kommen hierbei schon
seit geraumer Zeit zum Einsatz: Allem voran steht die Entdeckung der Rontgenstrahlen im
Jahre 1895 [1] und die daraus resultierende Weiterentwicklung zur dreidimensionalen Compu-
tertomographie (CT) 1972 [2]. Beide Methoden eigenen sich hervorragend, um Knochengewebe
abzubilden, da dieses vermehrt Rontgenstrahlung absorbiert.

Ganz neue diagnostische Moglichkeiten offenbart seit 1973 die durch Lauterbur entwickelte
Magnetresonanztomographie (MRT) [3]. Hierbei wird das Magnetresonanzsignal von Was-
serstoffkernen gemessen. Die MRT bietet einen hohen Weichteilgewebekontrast. In der Folge
konnen beispielsweise Organe des Abdomens, Muskeln und Fett mit einer hohen Auflésung
abgebildet werden. Die MRT besitzt eine Vielzahl einstellbarer Bildkontraste fiir die anatomi-
sche Bildgebung. Dariiber hinaus ertffnet sie viele neue Mo6glichkeiten: Neben Wasserstoff
konnen weitere Atomkerne [4] aufgenommen werden; eine funktionelle Bildgebung des Ge-
hirns [5] ist moglich; ebenso metabolische [6] oder ortsaufgeloste physiologische Messungen,
wie etwa des pH-Wertes [7], des Blutflusses [8] oder der Temperatur [9]. All dies er6ffnet
diverse Anwendungsmoglichkeiten. Die anatomische Wasserstoftbildgebung bleibt dabei aber
die Hauptanwendung.

Ein weiterer Vorteil der MRT ist, dass sie im Gegensatz zu CT-Aufnahmen keine ionisierende
Strahlung bendtigt. Von Nachteil sind jedoch lingere Aufnahmezeiten und verschiedene
auftretende Bildartefakte. Da mit MRT im Besonderen auch Tumore gut sichtbar gemacht
werden, ist sie neben Sonografie und Positronen-Emissions-Tomographie ein bewéhrtes Mittel
der Krebsdiagnostik.

Wihrend der Strahlenbehandlung von Tumoren fehlt aber gerade in der Regel die Moglichkeit
zum Sehen. So galt die Strahlentherapie als die Kunst, ein unsichtbares Ziel mit einem unsicht-
baren Strahl treffen zu miissen. Dabei haben sich die Bestrahlungstechniken stetig verbessert.
Bereits kurze Zeit nach der Entdeckung wurde Rontgenstrahlung auch fiir therapeutische
Zwecke verwendet [10]. Die Rontgenrohre ermoglichte die Bestrahlung eines Patienten aus
mehreren Richtungen. Diese wurde spéter durch Strahlenkanonen ersetzt, bei denen in Atom-
reaktoren erzeugte Radionuklide verwendet wurden, wie etwa Cobald-60. Heute erfolgt die
Bestrahlung hauptséchlich mittels Linearbeschleunigern (Linac, engl. linear accelerator).

In der Standardtherapie wird die Bestrahlung mit einer Bildfiihrung aus Rontgen- oder CT-
Aufnahmen unterstiitzt, um den unsichtbaren Strahl gezielt ausrichten zu kénnen. Das Problem
des schwer sichtbaren Ziels bleibt aber aufgrund des geringen Kontrastes weiterhin bestehen,
bis schliellich im Jahr 2017 ein Magnetresonanztomograph und ein Linearbeschleuniger zu
einem Gerét, dem MR-Linac, kombiniert und klinisch zugelassen wurden (siehe Abb. 1.1).
Die Entwicklung des MR-Linac stellte dabei nichts weniger als einen Paradigmenwechsel dar.
Erstmals ist es nun mdoglich, einen Tumor wahrend der Bestrahlung mit hohem Kontrast und
in Echtzeit zu sehen.



2 1 Einleitung

Abb. 1.1: Der MR-Linac kombiniert einen MRT-Scanner mit einem Linearbeschleuniger.

Somit kann das Ziel der Strahlentherapie besser erreicht werden: die maximale Strahlendosis
im Tumor zu erzielen, um diesen vollstéandig zu zerstoren, bei gleichzeitiger Schonung des
ihn umgebenden gesunden Gewebes sowie der Risikoorgane. Das MRT ermdoglicht hierfiir
eine schnelle und kontinuierliche Echtzeit-Bildgebung. Diese ist besonders relevant, wenn das
Bestrahlungsziel einer Bewegung unterliegt. Hierbei wird zwischen einer interfraktionellen
Bewegung [11] (z. B. unterschiedliche Fiillung des Magens zwischen den Bestrahlungsterminen)
und einer intrafraktionellen Bewegung [12] (z.B. Atembewegung der Leber wihrend der
Bestrahlung) unterschieden.

Die Abbildung 1.2 zeigt beispielhaft die durch Atmung variierende Position eines Lungentumors.
Mithilfe der Echtzeit-Bildgebung ist es erstmals moglich, den Tumor ausschliellich dann zu
bestrahlen, solange er sich in dem in der Bestrahlungsplanung definierten Zielvolumen befindet.
Bewegt er sich aus diesem heraus, wird die Bestrahlung unterbrochen. Dies wird als Gating
bezeichnet, da die Bestrahlung dem Takt (engl. gating) der Atmung folgt [13]. Im klinischen
Betrieb werden die MR-Bilder kartesisch mit einer Bildrate von 4fps (engl. frames per
second) aufgenommen [14]. Kartesisch bedeutet, dass der Ortsfrequenzraum (k-Raum) entlang
paralleler Linien abgetastet wird.

Der Tumor in der Abbildung 1.2 weist zwar einen hohen Kontrast zur umgebenden Lunge
auf, dennoch ist die Bildqualitéit und die Auflésung relativ gering. Dies ist durch das geringe
statische Magnetfeld By des MR-Linac von 0,35 T bedingt. Das Signal-zu-Rausch-Verhéltnis
(SNR) steigt mindestens linear mit der Feldstérke, und diagnostische MRT-Scanner besitzen
klassischerweise ein By von 1,5 T oder 3,0 T und somit ein hoheres SNR.

Ziel dieser Arbeit war es, die Dauer der Bildaufnahme zu verkiirzen und somit eine hohere
Bildrate zu erzielen. Mit einer hoheren Bildrate kann die Bewegung eines Tumors friither
detektiert und die Bestrahlung schneller unterbrochen werden, um gesundes Gewebe zu
schonen. Hierfiir wurde als Aufnahmeschema neben einer kartesischen auch eine radiale
Sequenz verwendet. Die verwendeten Sequenzen wurden mit dem Ziel optimiert, trotz des
geringen By ein moglichst hohes Signal zu liefern (bSSFP-Sequenzen). Des Weiteren wurde
das Winkelinkrement der radialen Aufnahmen an den MR-Linac angepasst (kleine Goldene



(a) Tumor innerhalb des Zielvolumens (b) Tumor auBlerhalb des Zielvolumens

Abb. 1.2: Ein zu bestrahlender Lungentumor (griine Kontur) unterliegt der Atembewegung und
befindet sich je nach aktuellem Atemzustand innerhalb (a) bzw. aulerhalb (b) des statischen
Zielvolumens (rote Kontur) fiir die Bestrahlung.

Winkel). Bei schnellen MRT-Aufnahmen kann das Bild nicht vollstindig abgetastet werden.
Stattdessen wurden die Rohdaten unterabgetastet und verschiedene Bildrekonstruktionen
(NUFFT, iterative SENSE, GRAPPA) angewendet. Die Bildqualitidt kann optional mithilfe
einer in dieser Arbeit entwickelten Rauschunterdriickung gesteigert werden. Fiir das automa-
tisierte Bewegungstracking des Tumors in den stark unterabgetasteten Bildern wurde eine
deformierbare Bildregistrierung (B-spline) und ein kiinstliches neuronales Netzwerk (U-net)
implementiert und anschlieend verglichen. Somit wurde in dieser Arbeit der komplette
Bildgebungs- und Bildverarbeitungsprozess evaluiert und optimiert (siehe Abb. 1.3).

Die Datenaufnahme erfolgt aus Zeitgriinden typischerweise zweidimensional. Um auch dreidi-
mensionale Informationen zu erlangen, wurde in dieser Arbeit auflerdem eine neue Pulssequenz
verwendet, die zwei senkrecht aufeinander stehende Schichten abbildet. Dabei kamen die zuvor
schon auf 2D angewendeten Methoden zum Einsatz. Aus diesen beiden Bildschichten kann
die Bewegung auch dreidimensional verfolgt werden. Dies dient z. B. der relativen Positionsbe-
stimmung von schlecht sichtbaren Tumoren innerhalb eines Organs oder der retrospektiven
Berechnung der Strahlendosis.

Referenzbilder Referenzbilder
[ 1]
Datenaufnahme aktuelles Bild rauschfreise Bild J Segmentierung
im k-Raum h— - l

|

Bild-
nachbearbeitung

Bewegungs-
tracking

S mie- B
rekonstruktion )

Abb. 1.3: Schematische Darstellung der in dieser Arbeit verwendeten Schritte der Bildgebung und
Bildverarbeitung fiir die MR~gefiihrte Strahlentherapie. Die mit dem MR-Scanner auf-
genommenen Rohdaten werden mit verschiedenen Methoden rekonstruiert und optional
zur Reduktion von Unterabtastungsartefakten nachbearbeitet. Im resultierenden Bild wird
abschlieend mithilfe von Referenzbildern der zu verfolgende Tumor segmentiert.




2  Grundlagen

Die in der MR-gefiihrten Strahlentherapie zur Bildfiihrung eingesetzte Magnetresonanz-
tomographie nutzt die Resonanz des Kernspins. In diesem Kapitel werden die dafiir jeweils
verwendeten Prinzipien dargestellt.

2.1 Kernspinresonanz

Fiir die Entdeckung der magnetischen Resonanz in kondensierter Materie aus dem Jahr
1946 [15,16] erhielten Felix Bloch und Edward Purcell den Physik-Nobelpreis.

Die hier zusammengefassten Grundlagen werden in der dafiir verwendeten Standardliteratur
[17,18] weiterfithrend im Detail beschrieben.

2.1.1 Das magnetische Moment des Kernspins im externen Magnetfeld

Fiir die Verwendung einer Kernspinresonanz ist es zunéchst notwendig, dass ein Atomkern
iiber die quantenmechanische Eigenschaft eines Kernspins verfiigt. Dies ist fiir zwei Drittel
der Atome im Periodensystem der Fall.

Atomkerne bestehen aus Protonen und Neutronen, welche sich wiederum aus Nucleonen
zusammensetzen, die miteinander koppeln. Ist der Atomkern aus einer ungeraden Anzahl an
Protonen und/oder Neutronen aufgebaut, besitzt er einen Kernspin I.

Mit einem Kernspin I geht ein magnetisches Dipolmoment des Kerns /i einher:

=l (2.1)

welches iiber das gyromagnetische Verhéltnis v bestimmt ist. Dabei ist v fiir jeden Kern
charakteristisch und beinhaltet den Landé-Faktor g, das Kernmagneton , und das Planck’sche
Wirkungsquantum 7, bzw. die Elementarladung e und die Protonenmasse m,:

€ Tk
_ _g 2.2
T, 9k (2.2)

Der Wasserstoffkern 'H trigt den Kernspin I = % Er besitzt die hochste MR-Empfindlichkeit
im Menschen und zudem eine hohe natiirliche Hiufigkeit. Sein gyromagnetisches Verhéltnis
betrégt v/(2m) = 42,6 MHz/T.

Befindet sich das magnetische Moment /i in einem externen Magnetfeld B, wechselwirken beide
miteinander. Nach dem Zeeman-Effekt spalten sich die Energieniveaus in 2m + 1 Zustédnde
auf. Die magnetische Quantenzahl m kann fiir Wasserstoff die Werte :t% annehmen. Sei B



2.1 Kernspinresonanz )

in z-Richtung orientiert, habe die Grofle By und sei zeitlich konstant, dann existieren die
diskreten Energiezustédnde:

By = —ji- B=—p.(m)By=—pmhBy. (2.3)
Die Energiedifferenz zwischen diesen beiden Zusténden betragt

AFE =~hBy = hwy (2.4)
und ihr kann die sogenannte Larmorfrequenz wy zugeordnet werden:

Wy = 'YBO . (25)

2.1.2 Makroskopische Magnetisierung

Bei einer MRT-Messung wird nicht das Signal eines einzelnen magnetischen Moments gemessen,
sondern das der Summe aller im gemessenen Volumen befindlichen Kerne. Diese Summe wird
als makroskopische Magnetisierung MO bezeichnet und ist nur bei einem externen Magnetfeld
vorhanden. Ohne Magnetfeld zeigen die einzelnen magnetischen Momente in keine bevorzugte
Richtung und mitteln sich weg. Innerhalb eines Magnetfeldes verteilen sich die Kernspins
auf die beiden moglichen Energieniveaus (Gl. 2.3). Die Aufenthaltswahrscheinlichkeit im
thermischen Gleichgewicht bei der Temperatur T gibt die Boltzmann-Verteilung p mithilfe
der Boltzmann-Konstante kg an:

1 _Em _Em.
p=e *8T mit der Normierungskonstante Z = Z e *BT . (2.6)
Em

Die makroskopische Magnetisierung My ist ebenso wie B in z-Richtung orientiert und betrigt
bei N Kernspins innerhalb eines Volumens V':

I
MO =37 Z p(Em) Nz(m) . (27)

m=—1

Die am Ende messbare Magnetisierung entsteht nur durch den Uberschuss von besetzten Spin-
zustdnden niedrigerer Energie gegeniiber Spinzustdnden hoherer Energie. Dieser Uberschuss
befindet sich bei Raumtemperatur und einem Magnetfeld von 1T im ppm-Bereich.

Bei Raumtemperatur kann die Hochtemperatur-Niherung (hwg < kgT') durchgefiihrt und
Gl. 2.7 bis zur ersten Ordnung Taylor-entwickelt werden. Damit ldsst sich die makroskopische
Magnetisierung annédhern durch:

N PRI +1)

My ~ By . 2.8
0=y 3kpT 0 (2:8)

Hier zeigt sich, dass bei stédrkeren magnetischen Feldern eine stérkere Magnetisierung erzeugt
und somit auch mehr Signal empfangen werden kann.



6 2 Grundlagen

2.1.3 Zeitliche Entwicklung der makroskopischen Magnetisierung

Fiir eine Messung der makroskopischen Magnetisierung muss diese um einen Winkel a aus
dem thermischen Gleichgewicht (M || B) ausgelenkt werden. Dies geschieht durch eine
Uberlagerung des statischen Magnetfelds mit einem Hochfrequenzpuls fiir eine Zeitdauer tp:

a=- [ Bi(t) dt. (2.9)
[

Der Hochfrequenzpuls muss ein Magnetfeld B; senkrecht zu By und die Larmorfrequenz wy
besitzen, um mit den magnetischen Momenten der Kerne resonant zu sein.

Sobald die Magnetisierung aus dem thermischen Gleichgewicht ausgelenkt ist, wirkt auf sie
ein Drehmoment. Wie fiir einen einzelnen Spin entsprechend, gilt auch fiir die makroskopische
Magnetisierung die Bewegungsgleichung

= M(t)x~B. (2.10)

Da B = By €. in z-Richtung orientiert ist, lohnt es sich, die Magnetisierung in eine zu dem
Magnetfeld parallele Komponente M, und eine senkrechte Komponente sz = Myé, + Myée,
zu unterteilen. Fiir diese gelten unter der Annahme, dass die Protonen nicht mit der Umgebung
wechselwirken, die Bewegungsgleichungen:

dM,
=0 2.11
i (2.11)
dM, - _
n Y = My, xVB. (2.12)

Die senkrechte Magnetisierungskomponente prizediert somit mit der Larmorfrequenz wy =
v By um das statische Magnetfeld. In einer MRT-Messung wird genau diese rotierende
Transversalmagnetisierung gemessen. Dazu sind in der transversalen Ebene Spulen angebracht,
in denen aufgrund des sich dndernden Magnetfeldes ]\_Ly(t) eine messbare Spannung induziert
wird.

Tatséchlich treten aber verschiedene Wechselwirkungen der Protonen mit der Umgebung auf.
In den Bloch-Gleichungen sind deshalb die Bewegungsgleichungen um empirisch ermittelte
Relaxationsterme ergénzt:

dM, 1
dM; 1
Y= — - (Myy). (2.14)
dt Ty

Zur vereinfachten Betrachtung der senkrechten Komponente sei hierbei und im Folgenden
immer ein sich mit der Larmorfrequenz rotierendes Koordinatensystem gewéhlt. Die Losungen
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der Blochgleichungen lauten:
t
M, (t) = My — (Mo — M,(0)) -e Tx (2.15)

_ .t

Moy (t) = Myy(0) e 72 . (2.16)

Es treten also zwei verschiedene Wechselwirkungen auf. Die Parallelmagnetisierung M,
relaxiert mit der Zeitkonstanten 737 zuriick in den zu By parallelen Grundzustand. Dies
wird als Spin-Gitter-Relaxation bezeichnet, da die Kernspins die durch den Hochfrequenz-
puls aufgenommene Energie an die Umgebung (Gitter) abgeben. Des Weiteren zerfillt die
Transversalmagnetisierung My, mit der Zeitkonstanten T5. Diese Spin-Spin-Relaxation wird
hervorgerufen, da sich fiir das magnetische Moment jedes einzelnen Kernspins die lokalen
Magnetfelder benachbarter Kernspins zu dem Grundmagnetfeld By aufaddieren. Aufgrund
dieser Magnetfeldvariationen rotieren nicht alle Kernspins mit derselben Larmorfrequenz und
dephasieren mit der Zeit.

2.2 Magnetresonanztomographie

Paul Lauterbur gelang es 1971 die magnetische Kernresonanz zur Bildgebung zu nutzen [3|
und erhielt hierfiir zusammen mit Peter Mansfield den Medizin-Nobelpreis.

Im Folgenden wird dargestellt, wie man aus der gemessenen Transversalmagnetisierung ein
Bild erzeugen kann.

2.2.1 Ortskodierung

Fiir eine moglichst schnelle MR-Bildgebung wird typischerweise nur eine 2D-Schicht aufge-
nommen. Hierfiir werden nur die sich in dieser Schicht befindlichen Kernspins angeregt. Soll
z.B. die ausgewihlte Schicht in der xy-Ebene liegen, wird hierfiir das statische Magnetfeld By
mit einem Magnetfeldgradienten G, zur Schichtselektion iiberlagert. Dadurch &ndert sich nun
die Larmorfrequenz in Abhéngigkeit des Ortes z:

0B,

w(z) =v(Bo+ G, - z) wobei G, = 5

(2.17)

Frequenz und Bandbreite des Hochfrequenzpulses werden so gewéhlt, dass nur die Spins in
der gewiinschten Schicht angeregt werden und zur Bildgebung beitragen.

Auch innerhalb der Aufnahmeschicht werden zusétzliche Magnetfeldgradienten G zur rdumli-
chen Kodierung des Signals verwendet. Durch die Uberlagerung von statischem und Gradienten-
Feld #ndert sich die Blochgleichung der Transversalmagnetisierung. Deren Losung aus GI.
2.16 verdndert sich zu:

My (t) = Mgy (0) - € T2 - e 19(70) | (2.18)
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Es baut sich also aufgrund der zusétzlichen Gradienten eine ortsabhéngige Phase ¢(7,t) auf:
¢

P / GW) dif = 2R (1). (2.19)
0

In der letzten Gleichung wurde die Ortsfrequenz k(t) eingefiihrt:

¢

7 i 1, ’

k(t)=— [ G(t') dt". 2.20

0 = [ G) (220)
0

Nun kann das gemessene Signal S und die dieses Signal erzeugende Transversalmagnetisierung

M, wie folgt formuliert werden, wobei die beiden Groflen miteinander verkniipft sind:

S(k) o / My, (F) e 277 gy (2.21)
My (7) o / S(R) 27 g (2.22)

In dieser Schreibweise wird ersichtlich, dass Signal und Magnetisierung iiber die Fourier-
Transformation zusammenhéngen. Die Transversalmagnetisierung (das MR-Bild) kann also
iiber die inverse Fourier-Transformation aus den Rohdaten (die Signalstirke im k-Raum)
rekonstruiert werden.

Gemifl den Regeln der Fourier-Transformation kann der Bildausschnitt eines MR-Bildes
verschoben werden, indem das Signal im Frequenzraum mit einer lineare Phase multipliziert
wird:

May(7+ @) o / S(k) 2 ) g / S(R) €27 o2 g (2.23)

2.2.2 Pulssequenz und k-Raum

Fiir ein vollstdndiges MR-Bild muss also geméfl den Gleichungen 2.21 und 2.22 zunéchst
der k-Raum vollstdndig aufgenommen werden. Dies geschieht mit einer Sequenz an Hoch-
frequenzpulsen, die jeweils die makroskopische Magnetisierung auslenken. Zwischen zwei
Hochfrequenzpulsen ist eine Reihe an Magnetfeldgradienten entlang der drei Raumrichtungen
geschaltet, um die Ortsfrequenzen im k-Raum aufzunehmen (siehe Abb. 2.1).

Der Gradient wihrend des Hochfrequenzpulses (in der Abbildung blau) dient der Schichtse-
lektion (vergleiche Gl. 2.17). Dabei kommt es zu einer unerwiinschten Dispersion der Phasen
innerhalb der angeregten Voxel. Diese wiirde ohne Kompensation zu einem Signalverlust
fithren. Die Phasendispersion wird durch den direkt folgenden Rephasierungsgradienten (blau)
riickgéingig gemacht. Dieser muss dafiir, verglichen mit dem Schichtselektionsgradienten, ein
halb so grofles Zeitintegral besitzen.

Innerhalb des k-Raums kénnen durch weitere Gradienten die gewiinschten Frequenzen auf-
genommen werden. Die kartesische Aufnahme misst dabei Linie fiir Linie. Die Gradienten



2.2 Magnetresonanztomographie 9

la und 1b werden so gewéhlt, dass der gewiinschte Startpunkt im k-Raum angesteuert wird.
Das Zeitintegral bestimmt dabei geméfl Gl. 2.20 die Position innerhalb des k-Raums. Die
rot gekennzeichneten Gradienten dienen dabei der Phasenkodierung und werden in jeder
Repetitionszeit (engl. repetition time, TR) mit unterschiedlicher Stirke ausgespielt, sodass
in jeder TR eine neue Linie aufgenommen wird. Die griin markierten Gradienten dienen der
Frequenzkodierung und sind in jeder TR gleich. Parallel zu Gradient 2 misst ein Analog-
Digital-Wandler (engl. analog-to-digital converter, ADC) die Transversalmagnetisierung. Die
Zeitspanne von der Mitte des Hochfrequenzpulses bis zur Mitte des Auslesegradienten wird
Echozeit (engl. echo time, TE) genannt. Vor dem Ende jeder TR werden weitere Gradi-
enten (3) verwendet, sodass das k-Raum-Zentrum angesteuert wird. Aulerdem kann die
verbleibende Magnetisierung wahlweise erhalten oder durch sogenanntes Spoiling vernichtet
werden. Verschwindet wie in der Abbildung 2.1 das Integral jeder Gradientenachse innerhalb
jeder TR, so entsteht eine bSSFP-Sequenz (engl. balanced steady-state free precession). Die
makroskopische Magnetisierung ist dann nach jeder TR durch einen einzigen Vektor gegeben
und das empfangbare Signal maximal.

HF TR

0 000000 Ger0O000 00000
>

ky
»

Abb. 2.1: Pulssequenz (a) und korrespondierende Abtastung im k-Raum (b) bei kartesischer Aufnahme.

Der k-Raum kann nicht nur mit kartesischen Linien, sondern auch mit radialen Linien (Spei-
chen) aufgenommen werden (siehe Abb. 2.2). Fiir radiale Aufnahmen entfillt die Phasenkodie-
rung, und die Frequenzkodiergradienten rotieren innerhalb der xy-Ebene um ein bestimmtes
Winkelinkrement. Es sind diverse weitere Aufnahmeschemata des k-Raums mdoglich, wie z. B.
entlang von Spiralen oder eines kartesischen Zickzackkurses. Bei kartesischen Aufnahmen
konnen die MR-Bilder aus den Rohdaten direkt durch die schnelle Fourier-Transformation
(engl. fast Fourier transform, FFT) berechnet werden. Fiir alle anderen Aufnahmetechniken
kann dies durch eine inhomogene schnelle Fourier-Transformation (engl. non-uniform fast Fou-
rier transform, NUFFT) [19] geschehen, bei der die Messpunkte zunéchst auf das kartesische
Gitter interpoliert werden.

Obwohl die MR-Bildgebung zunéchst mit radialen Aufnahmen des k-Raums entwickelt wurde
[3], etablierten sich kartesische Aufnahmen zum aktuellen klinischen Standard. So ist die
kartesische Bildgebung robuster gegen zeitliche Verzogerungen der Magnetfeldgradienten.
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(a) (b)
Abb. 2.2: Kartesische (a) und radiale (b) Abtastung des k-Raums.
Den Bereichen des k-Raums kommt eine unterschiedliche Bedeutung zu (siche Abb. 2.3). Im

Zentrum befinden sich die kleinen Ortsfrequenzen. Diese spiegeln den generellen Kontrast im
Bild wider. Die dufleren Bereiche hoher Ortsfrequenzen erzeugen im MR-Bild die Kanten.

Bild-Raum

k-Raum

(a) (c)

Abb. 2.3: Bedeutung der Regionen des k-Raums fiir die Bildrekonstruktion. Der komplette k-Raum
wird bendtigt, um ein vollstindiges artefaktfreies MR-Bild zu berechnen (a). Wird das
Bild nur aus der Aufnahme des k-Raum-Zentrums rekonstruiert, spiegelt das Bild zwar den
generellen Kontrast wider, Details sowie Kanten werden aber verwischt (b). Diese sind in
den dufleren Regionen des k-Raums kodiert (c).

Aufgrund der besonderen Bedeutung des k-Raum-Zentrums werden bei sehr schneller Bildge-
bung typischerweise radiale Aufnahmen gemacht. Zum Erreichen hoher Zeitauflosungen wird
der k-Raum nicht vollstéindig abgetastet. Da aber jede Speiche durch das k-Raum-Zentrum
verlauft, ist die Bildqualitéit in radialen Aufnahmen geringer von Unterabtastungsartefakten
betroffen als in kartesischen Aufnahmen [20]. Unterabtastung in radialen Bildern fiithrt zu
Bildrauschen und Streaking-Artefakten (siehe Pfeile in Abb. 2.4 b), die die Bildstruktur
weniger beeinflussen als durch Aliasing hervorgerufene Geisterartefakte (siehe Pfeile in Abb.
2.4 a) in unterabgetasteten kartesischen Bildern.
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(a)

Abb. 2.4: Artefakte bei kartesischer (a) und radialer (b) Unterabtastung des k-Raums. Beide Bilder
besitzen dieselbe Aufnahmedauer.

2.3 MR-gefiihrte Strahlentherapie

In der langen Geschichte der Strahlenbehandlung fand 1953 in London die erste Patientenbe-
handlung mit einem Linearbeschleuniger statt [21]. Um die Bestrahlung mithilfe von Bildern
zu steuern, wurde sie mit Rontgenaufnahmen und Computertomographie kombiniert. Beide
Bildgebungsmodalitéten konnen zwar sehr gut Knochen, aber kaum das Weichgewebe wie einen
Tumor sichtbar machen. Diese Problematik wurde gelost, als Magnetresonanztomographen
und Linacs zu einem hybriden System, dem MR-Linac, kombiniert wurden. Die Entwicklung
der MR-gefiihrten Strahlentherapie (engl. magnetic resonance guided radiotherapy, MRgRT)
bedeutete einen Paradigmenwechsel in der Strahlenbehandlung. Sowohl Tumore als auch
Risikoorgane konnen so erstmals wihrend einer Strahlentherapie und in Echtzeit préizise
dargestellt werden. Im Gegensatz zur konventionellen rontgenbasierten Bildgebung bietet die
MRT einen iiberlegenen Weichgewebekontrast, sodass auf implantierte Goldmarker verzichtet
werden kann. Die Bildgebung verabreicht keine zusétzliche ionisierende Strahlendosis und
kann von daher wihrend der Behandlung kontinuierlich durchgefiihrt werden.

Die gewonnenen Bildinformationen koénnen fiir die Positionierung des Patienten vor der Be-
handlung, fiir die Bewegungsiiberwachung wihrend der Bestrahlung und fiir die adaptive
Planung verwendet werden [22]. Auch eine reine MRT-Bestrahlungsplanung wird méglich und
kann die Notwendigkeit und Dosis eines Planungs-CTs ersetzen [23]. Eine prizise Bildgebung
erhoht das therapeutische Fenster, das durch Tumorkontrolle und Komplikationswahrschein-
lichkeit definiert ist [24]. Die Kenntnis iiber Position und geometrische Form des Zielvolumens
und der Risikoorgane erméglicht es, dem Tumor hohere Strahlendosen zu verabreichen, bei
gleichzeitiger Schonung des gesunden Gewebes. Die Bestrahlung mit hohen Einzeldosen
(Hypofraktionierung) wird somit sicherer.

Intrafraktionelle Bewegung und Deformation wéihrend der Behandlung (z. B. Atmung, Organ-
bewegung) kénnen ebenso beriicksichtigt werden wie interfraktionelle Verdnderungen zwischen
den Behandlungen (z.B. Tumorwachstum oder -schrumpfen, physiologische Verdnderungen).
Schrumpft ein Tumor iiber mehrere Bestrahlungssitzungen, kann durch regelméflige Anpassung
des Bestrahlungsplans an tégliche Verdnderungen der Anatomie die Dosis in Risikoorganen
reduziert werden [25,26]. Neben dem Ansprechen auf die Bestrahlung ist eine adaptive Be-
handlung auch aufgrund unterschiedlicher Organpositionen an den Behandlungsfraktionen
vorteilhaft [13]. MR-Linacs erlauben sogar eine direkte optische Riickmeldung an die Patienten
withrend der Behandlung. Uber einen Monitor kénnen Patienten die Position ihres Tumors
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sehen und aktiv die gewiinschte Atemanhalteposition reproduzieren. Die meisten Patienten
empfinden es als positiv, die Behandlung aktiv unterstiitzen zu kénnen [27].

2.3.1 Anwendungsbeispiele

Die MRgRT kann insbesondere bei inter- und intrafraktionellen Verinderungen der Anatomie
ihre Vorteile ausspielen und hat deshalb eine Vielzahl von moglichen Anwendungsbereichen.

Verdnderungen wahrend einer Bestrahlung sind vor allem durch die Atmung verursacht. Die
durch Atmung hervorgerufene Bewegung betrifft die Organe im Thorax und Abdomen wie
etwa Lunge, Leber, Magen und Nieren [28]. Gleiches gilt fiir die nahe gelegenen Risikoorgane
Riickenmark, Herz, Speisershre und Milz. Die Bestrahlung des zentralen Lungenkarzinoms [29]
erfordert aufgrund des Toxizitét-Risikos eine sehr lokalisierte Bestrahlung. Lebermetastasen
lassen sich mit hohen Strahlendosen besonders effektiv bestrahlen [30]. Gerade bei hohen Dosen
ist die Schonung von gesundem Gewebe durch eine Bildfithrung wichtig. Eine Verdnderung
zwischen zwei Bestrahlungsterminen tritt z. B. bei Prostatatumoren auf [31], deren Lage von
der aktuellen Blasenfiillung abhéngig ist. Die zielgenaue Bestrahlung ist hier wichtig, da
sich mit dem Diinndarm ein Risikoorgan in unmittelbarer Ndhe befindet. Bei der Prostata
kann zusitzlich auch eine intrafraktionelle Bewegung stattfinden [32]. Wéhrend fiir die
Brachytherapie des Zervixkarzinoms bereits MR-Bildgebung eingesetzt wird [33], ist auch fiir
die Teletherapie des Zervixkarzinoms Bildgebung von hohem Interesse [34].

2.3.2 MR-Linac-Systeme

Es befinden sich aktuell verschiedene MR-Linac-Systeme in der klinischen Anwendung sowie
in der Entwicklung, die sich in der Konstruktion des Magneten, dessen Stérke und dessen
Orientierung relativ zur Bestrahlungsrichtung des Linearbeschleunigers unterscheiden. Daraus
resultieren unterschiedliche Vor- und Nachteile. Eine Ubersicht der aktuellen Systeme ist in
der Tabelle 2.1 dargestellt.

Magnetfeldstirke By Orientierung By  Anzahl erste Bestrahlung

MRIdian Juli 2017 (Linac)
(ViewRay) 0.35T senkrecht > 30 Februar 2014 (Cobalt)
Unity .
(Elekta) 15T senkrecht > 20 Mai 2017
Australien- .
Projekt 1,0T parallel 1 Januar 2019 (Tiere)
Aurora 0,5T arallel 1 ausstehend
(MagnetTx) ’ P

Tab. 2.1: Ubersicht iiber die in Anwendung und in Entwicklung befindlichen MR-Linac-Systeme.

2014 wurde erstmals eine MR-gefiihrte Bestrahlung durchgefiihrt. Dies geschah mit dem
MRIdian von ViewRay [35], der aus einem geteilten 0,35 T MR-Scanner in Form eines Doppel-
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Donuts besteht. In dessen Mitte befand sich ein drehbarer Ring (Gantry) mit drei Cobald-60-
Quellen fiir die Bestrahlung. 2017 wurde der MRIdian {iberarbeitet und die Cobald-Quellen
durch einen integrierten 6 MV Linac ersetzt [36]. Aufgrund des geringen Magnetfeldes resultiert
ein geringes Signal-zu-Rausch-Verhiltnis (SNR). Deshalb ist die Bildgebung beim MRIdian
ausschlieBlich fiir das Bewegungstracking einsetzbar, da sie fiir die Positionsbestimmung des
Tumors und der Risikoorgane ausreicht, nicht aber fiir diagnostische Bilder.

Dem Gegeniiber benutzt der Unity MR-Linac von Elekta [37] ein Magnetfeld von 1,5T,
wie man es von diagnostischen MRT-Geréten kennt. Der 7MV Linac schiefit bei dieser
Konstruktion durch den Kryostaten hindurch. Bei dem Unity MR-Linac begannen die ersten
klinischen Behandlungen 2017 [38]. Das starke Magnetfeld erlaubt neben Tracking auch
diagnostische und funktionelle Bildgebung, um etwa das Therapieansprechen eines Tumors
per Diffusionsbildgebung zu untersuchen [39].

Die Orientierung des statischen Magnetfeldes By ist fiir diese beiden Systeme senkrecht zur
Bestrahlungsrichtung. Zwei alternative Prototypen erlauben eine Bestrahlung parallel zu der
Ausrichtung von Bjy. Diese befinden sich aktuell noch in der Entwicklung.

Der MR-Linac des Australien-Projekt kombiniert ein offenes 1T MRT mit einem 6 MV Linac
und ermoglicht dadurch parallele und senkrechte Bestrahlungen zum Magnetfeld [40]. Sowohl
der Magnet als auch der Patient kénnen zur optimierten Bestrahlungseinstellung rotiert
werden. Erste Bestrahlungen mit Tieren fanden im Januar 2019 statt [41].

Auch der 0,5T Magnet des Aurora MR-Linac von MagnetTx kann um den Patiententisch
rotieren [42] und der 6 MV Linac kann parallel und senkrecht bestrahlen. Als Besonderheit
handelt es sich bei diesem Magneten um einen Hochtemperatur-Supraleiter, sodass fiir den
Betrieb keine kryogenen Fliissigkeiten benotigt werden [43].

Ein kleines By Magnetfeld reduziert zwar einerseits das SNR, andererseits verringert es
Banding-Artefakte durch Off-Resonanzen und reduziert die spezifische Absorptionsrate, was
fiir eine schnelle Bildgebung mit hohen Flipwinkeln vorteilhaft ist. Zum Tracken eines Tumors
ist zudem nicht das Signal-zu-Rausch-Verhiltnis, sondern das Kontrast-zu-Rausch-Verhéltnis
entscheidend, welches fiir manche Tumore sogar bei kleinem By grofier wird und der Tumor
sich dadurch besser vom umgebenden Gewebe abgrenzen lésst [44].

Prinzipiell hat die parallele Orientierung der Bestrahlungsrichtung zu By den Vorteil ei-
ner genaueren Tiefendosis-Verteilung. Bei der Bestrahlung entstehen Sekundérelektronen,
die hauptséchlich in Bestrahlungsrichtung orientiert sind. Diese werden bei einer parallelen
Orientierung nicht durch die Lorentz-Kraft abgelenkt, wie in Monte-Carlo-Simulationen quan-
tifiziert wurde [45]. Bei einem senkrechten Feld kann die Lorentz-Kraft zu einer ungewollten
Dosisiiberh6hung fiihren. Dies ist besonders in Bereichen grofler Dichte-Unterschiede relevant,
wie etwa an der Grenzschicht zwischen Lunge und Gewebe, wo der Elektronen-Riickkehreffekt
dazu fiihrt, dass Elektronen innerhalb der Lunge zum Gewebe zuriickgelenkt werden. Die-
ser Effekt ist bei kleinem By weniger stark ausgeprigt als bei grofien Magnetfeldern. Der
Elektronen-Riickkehreffekt kann allerdings schon bei der Bestrahlungsplanung berechnet
und kompensiert werden [46]. Dennoch bleibt beispielsweise fiir zentrale Lungentumore eine
parallele Orientierung wiinschenswert. Insgesamt sind die Dosisabweichungen zwischen An-
wendungen verschiedener Patienten aber grofler als der Einfluss von Orientierung und Stérke
des Magnetfeldes in der jeweiligen Konstruktion des MR-Linac.
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In diesem Kapitel werden die fiir die MRT-Messungen verwendeten Gerédte und Phantome
gezeigt sowie die verschiedenen Pulssequenzen fiir die Bildaufnahme beschrieben. Des Weiteren
werden die Methoden zur Bildrekonstruktion und zum Tumor-Tracking vorgestellt.

3.1 Messapparatur

3.1.1 MR-Linac

Alle Messungen dieser Arbeit fanden an einem MR-Linac (MRIdian Linac System, ViewRay
Inc., Cleveland, Ohio, USA) mit einer Magnetfeldstirke von By = 0,35 T statt, der fiir die
therapeutische Strahlenbehandlung verwendet wird [14] (siche Abb. 3.1). Die Larmorfre-
quenz betriagt somit 14,9 MHz. Die Magnetfeldgradienten besitzen eine maximale Stérke von
18 mT/m und eine maximale Anderungsrate von 200 mT/m/s. Fiir die Bestrahlung wird der
integrierte 6 MV Linearbeschleuniger eingesetzt. Der Behandlungsstrahl wird durch einen
doppellagigen Multilamellenkollimator aus insgesamt 138 Lamellen geformt.

Abb. 3.1: Der in dieser Arbeit verwendete MR-Linac (Magnetfeldstirke By = 0,35T) mit einem
Probanden auf dem Patiententisch und angelegten Empfangsspulen.

Die Hochfrequenzpulse wurden von einer im MR-Linac verbauten Koérperspule mit einem Kanal
ausgesendet. Das MR-Signal der Wasserstoffkerne im Koérper wurde mit zwei Oberflichen-
Empfangsspulen aufgenommen (siehe Abb. 3.2). Diese werden auch beim klinischen Betrieb
zur Bildaufnahme verwendet. Fiir die MR-Messung des Abdomens wird eine Spule hinter dem
Riicken und die zweite auf dem Bauch positioniert (siche Abb. 3.1). Beide Spulen beinhalten

14
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jeweils sechs Empfangskaniile, die innerhalb der Bildrekonstruktion kombiniert werden.

Abb. 3.2: Oberflichenspule mit sechs Empfangskanilen.

3.1.2 Phantome

Neben in-vivo-Aufnahmen von gesunden Probanden und Tumorpatienten wurden folgende
zwei Phantome verwendet. Analog zu den in-vivo-Messungen wurden auch bei den Phantomen
beide Oberflichenspulen verwendet, wobei eine unterhalb und eine oberhalb des Phantoms
positioniert wurde.

Auflésungsphantom

Das ACR Auflésungsphantom ist ein statisches Phantom (siehe Abb. 3.3). Innerhalb des
Plexiglaszylinders mit einem Durchmesser von 190 mm und 150 mm Tiefe befinden sich
verschiedene Strukturen aus Plastik, wie ein Gitter und Scheiben unterschiedlicher Stérke.

Abb. 3.3: Auflssungsphantom (a) und dessen Aufbau mit angelegten Oberflichenspulen auf dem
Patiententisch des MR-Linac (b).
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Das Phantom ist mit einer 10 mM Nickelchloridlosung und mit 45 mM Natriumchlorid gefiillt.
Zusammen mit der verbauten Kontrastampulle kann das Phantom im Rahmen der Qua-
litdtssicherung zur Untersuchung von Auflésung, Geometrie und Anregungsschicht der MR-
Aufnahmen dienen.

Bewegungsphantom

Organe und Tumore im Abdomen und Thorax unterliegen aufgrund der Atmung einer andau-
ernden Bewegung. Verschiedene Bewegungsmuster konnen mithilfe eines Bewegungsphantoms
(siche Abb. 3.4) nachgeahmt werden. Dieses wurde von Leiner et al. [47] innerhalb der Arbeits-
gruppe entworfen und aufgebaut. Im Rahmen dieser Arbeit wurde es erstmals motorbetrieben
am MR-Linac eingesetzt. Dabei dient ein CIRS Motor (CIRS Inc., Norfolk, Virginia, USA)
zum Antrieb.

(a) Aufbau Bewegungsphantom am MR-Linac (b) Bewegungsphantom mit beweglichem Zylinder

Abb. 3.4: Aufbau und Mafle des Bewegungsphantoms. Das Bewegungsphantom wird iiber eine Stange
von einem MR-kompatiblen Motor angetrieben (a). Innerhalb des Phantoms simuliert ein
beweglicher Zylinder die Atembewegung (b).

Das Phantom besteht aus einem mit Wasser gefiillten Kubus, indem ein beweglicher Zylinder
iiber eine Stange mit dem Motor verbunden ist. Im Zylinder befindet sich ein Gel aus 2,2 %
Agarose und 0,4 mM Gadopentetat-Dimeglumin Kontrastmittel. Dadurch wird beziiglich der
Relaxationszeiten T1 und Ty Lebergewebe imitiert. Innerhalb des Zylinders befinden sich
zusétzlich zwei Hohlkugeln aus Kunststoff mit einem Durchmesser von jeweils 40 mm. Diese
sind mit einer Kontrastmischung aus Agarose-Gel und Magnevist gefiillt und sollen eine Lésion
oder einen Tumor innerhalb der Leber nachahmen. Im Rahmen des Bewegungstrackings wurde
die Position dieser Kontrastkugeln verfolgt.
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3.2 Pulssequenzen

Aufgrund des geringen Magnetfeldes des MR-Linac wurden zur Bildgebung ausschliellich
bSSFP-Sequenzen [48] verwendet. Diese besitzen aufgrund ihrer balancierten Gradienten das
grofite Signal-zu-Rausch-Verhéltnis aller bekannter Sequenzen.

In diagnostischen Bildern wird typischerweise ein T1-gewichteter, To-gewichteter oder Protonen-
gewichteter Kontrast verwendet. Der Kontrast in bSSFP-Sequenzen entspricht dem Verhéltnis
aus Ty zu T; und hebt dadurch Fliissigkeiten sowie Fett hervor.

Alle Pulssequenzen fiir die zweidimensionale Bildgebung hatten, sofern nicht anders angegeben,
diese Sequenzparameter gemeinsam:

e TR /TE = 3,14ms / 1,57ms
e PixelgroBe = 2,3 x 2,3 mm?
Schichtdicke = 7,5 mm
Sichtfeld = 300 x 300 mm?
Flipwinkel = 90°

3.2.1 Kartesische Aufnahme

Der MR-Linac verwendet im klinischen Betrieb ein kartesisches Aufnahmeschema des k-Raums,
wie es in der Abbildung 2.1 gezeigt ist. Dabei wird eine feste Zeitauflésung von 4 Bildern pro
Sekunde verwendet [35].

Die klinische Produktsequenz verwendet, abweichend zu den restlichen in dieser Arbeit ge-
machten kartesischen Aufnahmen, folgende Sequenzparameter:

TR / TE = 2,10ms / 0,91 ms, PixelgréBe = 3,5 x 3,5 mm?, Schichtdicke = 7 mm, Sichtfeld =
350 x 350 mm?, Flipwinkel = 60°.

Die klinischen Bilder besafien eine Auflésung von 100 x 100 Pixeln, die fiir die weitere Verar-
beitung auf 128 x 128 Pixel skaliert wurden. Dies dnderte die PixelgroBe in 2,7 x 2,7 mm?.

3.2.2 Radiale Aufnahme

Eine ideale Abtastung des k-Raums mit radialen Linien (Speichen) wird bei einer homogenen
Verteilung der Speichen mit einem konstanten Inkrement des Azimuthalwinkels erreicht.
Durchléuft jede Speiche den kompletten k-Raum, so betréigt bei N Speichen das optimale
Winkelinkrement

180°
![/homogen = T . (31)

Dadurch ist jedoch die Zeitauflosung eines MR-Bildes bereits vor der Messung durch die
Aufnahmedauer der N Speichen festgelegt.
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Klassischer Goldener Winkel

Dem gegeniiber ermdglicht die Verwendung des Goldenen Winkels [49] als Inkrement zwischen
den Speichen eine flexible Wahl der Zeitauflosung. Mit diesem kann die Groflie des Rekon-
struktionsfensters frei und sogar erst nach der Datenaufnahme retrospektiv festgelegt werden.
Dies ermoglicht der Goldene Winkel durch eine fast homogene Abdeckung des k-Raums,
unabhéngig der Anzahl verwendeter Speichen. Jede weitere hinzugefiigte Speiche befindet sich
stets in einen der zuvor groffiten Winkelliicken und unterteilt diese mit dem Goldenen Schnitt.
So treten stets nur zwei bzw. drei verschieden grofle Winkelliicken im Abtastungsprofil auf.
Der Goldene Winkel ¥ ergibt sich durch die Teilung des Halbkreises mit dem Goldenen
Schnitt 7 = (1 ++/5)/2 = 1,62... zu:

U = 180° =111,25...°. (3.2)

T

Kleine Goldene Winkel

Kleine Goldene Winkel [50] besitzen ebenfalls die Eigenschaft einer annihernd homogenen
Abdeckung des k-Raums, sofern abhéngig ihrer Grofie eine Mindestzahl an Speichen verwendet
wird. Der n-te kleine Goldene Winkel berechnet sich durch:

180°

U, = ——.
" r+n-—1

(3.3)

Fiir n = 1 erh&lt man den in der Literatur standardméBig verwendeten Goldenen Winkel ;.

Kleine Goldene Winkel treten auch bei Pflanzen bei der Anordnung der Blétter um ihren
Stamm auf. Dies dient der reduzierten Abschattung, um die Lichtausbeute fiir die Photosyn-
these zu maximieren.

Sampling-Effizienz

Eine ungleichméfige Verteilung der Speichen reduziert das SNR im Bild. Wie gut ein gegebener
Goldener Winkel ¥ den k-Raum mit einer Anzahl von N Speichen relativ zu einem optimalen
Winkelinkrement derselben Speichenanzahl abdeckt, kann durch die Sampling-Effizienz SE
gemessen werden [49]:

v 2
spy = VRN TN (3.4)
SNR]\?mogen Zi:() (A WZ)Q

Dabei bezeichnet A ¥; den gemittelten Azimuthalwinkel zwischen der i-ten Speiche zu den
beiden benachbarten Speichen.
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3.2.3 Mehrschicht-Aufnahmen

Die im Folgenden vorgestellte Pulssequenz habe ich urspriinglich in meiner Masterarbeit [51]
entwickelt, in dieser Arbeit aber erstmals zur Videoanwendung benutzt sowie um eine dritte
Schicht und um ein kartesisches Aufnahmeschema erweitert.

Die CROSSBARS-Pulssequenz (engl. Crushed Rephased Orthogonal Slice Selection with Balan-
ced golden Angle Radial Sampling) dient der verzahnten Aufnahme zweier [52] oder mehrerer
Schichten. Aufgrund des speziellen Aufbaus der Sequenz (siche Abb. 3.5) erfolgt dies mit einer
balancierten Magnetisierung, um ein mdoglichst hohes SNR zu erreichen. Dies ermdglicht den
Einsatz auch bei geringen Magnetfeldern wie an dem in dieser Arbeit verwendeten MR-Linac.
Das Grundkonzept ist die radiale Aufnahme innerhalb jeder Schicht, die zunéchst dhnlich wie
bei der klassischen zweidimensionalen Aufnahme aus Gradienten der Schichtselektion, der
Schichtrephasierung und der radialen Auslese wéhrend des ADC der ersten Schicht (blaue
Gradienten) besteht. Zwischen der Anregung und Aufnahme der ersten Schicht wird bereits
die zweite Schicht (rote Gradienten) angeregt. Nach Aufnahme der ersten Schicht beginnen
die Auslesegradienten der zweiten Schicht. Um die Beeinflussung zwischen den Schichten zu
reduzieren, dephasieren jeweils zusétzliche Crusher-Gradienten (griin) das Signal einer Schicht,
bevor die andere Schicht aufgenommen oder ausgelesen wird [52]. Invertierte Schichtanregungs-,
Schichtrephasierungs- und Crusher-Gradienten sorgen jeweils fiir die Ausloschung des 0. Mo-
ments der einen Schicht zwischen Anregung und Aufnahme der anderen Schicht. Die matt
dargestellten Auslesegradienten symbolisieren die zweite Gradientenkomponente, wenn Spei-
chen mit einem von 0° unterschiedlichen Winkel aufgenommen werden. Schliefllich wird am
Ende der TR die Magnetisierung auf allen Gradientenachsen balanciert. Die Auslese ist genau
in der Mitte der TR positioniert, sodass die Bedingung TE = TR/2 gilt. Auflerdem besitzen
beide Schichten jeweils dieselbe TE und TR.

TR

RF
/\ A ADC 1 ADC 2

TE
TE

1
3
. 3
W Ty
[
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| ' 112:‘0
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(a) Pulssequenz (b) k-Raum

GSLl

Abb. 3.5: CROSSBARS-Aufnahme zweier Schichten: Pulssequenz (a) und dazugehériges Aufnahme-
schema im k-Raum (b).

Anstelle einer radialen Auslese kénnen die Schichten der CROSSBARS-Sequenz auch kartesisch
aufgenommen werden. Hierfiir wird die radiale Auslese in beiden Schichten durch eine klassische
Phasenkodierung ersetzt.
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Erweiterung auf dritte Schicht

Die CROSSBARS-Sequenz kann um eine dritte Schicht erweitert werden, um weitere Bild-
informationen zu erhalten (siche Abb. 3.6). Sollen alle drei Schichten jeweils senkrecht
aufeinanderliegen, so wird nach Anregung der zweiten Schicht auf der Gradientenachse fiir
die bisherige Auslese (Ggr3) zusétzlich die dritte Schicht angeregt und diese nach der zweiten
Schicht ausgelesen. Der iibrige Aufbau der Sequenz bleibt erhalten. Die Erweiterung auf eine
dritte Schicht fiithrt zu einer deutlich erhohten TR. Auch hier gilt TE = TR/2 und gleiche
TR fiir alle drei Schichten.

RF
A /\ ADC 1 ADC 2 ADC 3

TE 206, 9
Gsi1 TE TE 9

vw v T ¢ e
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mi
yed w Al
v"Ay=y y=yy A —

(a) Pulssequenz (b) k-Raum

Abb. 3.6: CROSSBARS-Aufnahme dreier Schichten: Pulssequenz (a) und dazugehoriges Aufnahme-
schema im k-Raum (b).

3.3 Bildrekonstruktion

Die Rekonstruktion der Bilder aus den Rohdaten des k-Raums sowie die weitere Bildverarbei-
tung und das Tumortracking wurde in Python3 (Python Software Foundation, Wilmington,
Delaware, USA) implementiert. Fiir die NUFFT- und iterative SENSE-Rekonstruktionen wur-
den das Python-Paket SigPy Version 0.1.15 [53] verwendet, fiir die GRAPPA-Rekonstruktion
das Python-Paket pygrappa [54].

3.3.1 Dichtekompensation radialer Aufnahmen

Bei kartesischen Aufnahmen ist die Messpunktdichte im k-Raum konstant. Dies ist bei radialen
Aufnahmen nicht gegeben. Da jede Speiche durch das k-Raum-Zentrum verlduft, weist dieses
eine hohere Messpunktdichte als #uBere Regionen auf. Durch die Uberrepriisentation des
k-Raum-Zentrums kommt es ohne eine Korrektur zu einer Glattung und Unschérfe im MR-Bild
(sieche Abb. 3.7). Ist die Messpunktdichte im k-Raum durch die Dichtekompensation homogen,
sind Kanten und Strukturen gut zu erkennen.

Fiir die Dichtekompensation wird jede Speiche mit dem Ram-Lak-Filter multipliziert (siche
Abb. 3.8). Der Filter ist eine umgedrehte normierte Dreiecksfunktion. Damit die Messpunkte
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Bild-Raum k-Raum

(a) mit Dichtekompensation (b) ohne Dichtekompensation

Abb. 3.7: Einfluss der Dichtekompensation auf die Bildrekonstruktion. Zu sehen sind die in-vivo-Bilder
des Abdomens mit (a) und ohne (b) Dichtekompensation der k-Raum-Daten von 30 Speichen.

genau im k-Raum-Zentrum nicht komplett unterdriickt werden, wurde der Ram-Lak-Filter
um 0,005 nach oben verschoben.
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Abb. 3.8: Filterfunktion der Dichtekompensation fiir radiale Aufnahmen.

3.3.2 Kombination der Empfangskanale

Jede Empfangsspule nimmt ein eigenstédndiges MR-Bild auf. Diese Einzelkanalbilder miissen zu
einem Gesamtbild kombiniert werden. Dies kann durch verschiedene Methoden implementiert
werden.

3.3.2.1 Quadratsummen-Kombination

Die einfachste Methode der Zusammenfiihrung der einzelnen Kanalbilder ist das Bilden der
Quadratsumme (engl. sum of squares, SoS) bei gleicher Gewichtung aller Kaniile [18]. Jedes
Pixel (7, ) des kombinierten Bildes ergibt sich durch die Quadratsumme des Signals Sy, iiber
alle N Kanéle an jener Position:

> 1Sk )1 (3.5)

k=1

Ssos(i,j) =
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3.3.2.2 Sensitivitatsgewichtete Kombination

Sind die Sensitivitétsprofile C}, der einzelnen Spulen bekannt, kann mithilfe dieser und ihrer
komplexen Konjugationen C} eine sensitivitatsgewichtete Kombination (engl. sensitivity
combine, SC) mit hoherem Signal-zu-Rausch-Verhéltnis berechnet werden [55]:

Yl CEy ) - Sklis )
Ssc(i, ) = . 3.6
sl d) = SN i) - Culing) 0

3.3.3 Sensitivitats-Kodierung (SENSE)

Fiir schnelle MR-Aufnahmen kann der k-Raum nicht vollsténdig aufgenommen werden. Wird
nur jede R-te k-Raum-Linie gemessen, zeigt das rekonstruierte Bild Einfaltungen (siehe Abb.
3.9). Diese kénnen durch die Sensitivitéits-Kodierung (engl. SENSitivity Encoding, SENSE) [56]
reduziert werden, da sich die eingefalteten Bilder fiir jeden Kanal unterscheiden.

Wird exemplarisch von einem Bild mit N x N Pixeln nur jede zweite Linie (R = 2) im
k-Raum aufgenommen, halbiert dies die Bildgrofle gegeniiber einer vollstdndigen Messung
des k-Raums (R = 1). Alle Bildteile, die im vollstdndigen Bild einen Abstand von N/2
entlang der Phasenkodierrichtung haben, liegen nun iibereinander (siehe Abb. 3.9). Ist das
Objekt in Phasenkodierrichtung genau so grofl wie das Sichtfeld, entspricht R der Anzahl der
Uberlagerungen.

Spulenbilder
R=1 R=2

R=1 R = Sensitivitétsprofile

2

Abb. 3.9: Die Unterabtastung des k-Raums (R = 2) fithrt zu Bildeinfaltungen im Gesamtbild (a).
Diese unterscheiden sich zwischen den Spulen gemifl der jeweiligen Sensitivitédtsprofile (b).

k-Raum
Spule 1

Gesamtbild
Spule 2

Jeder Punkt (7, j) im aufgenommen Bild ) mit Einfaltungen kann durch das Sensitivitétsprofil
S und das vollstdndige Bild P beschrieben werden [18]:

=)

Qi j) = S(i+ kN/R,j)- P(i+ kN/R,j). (3.7)
0

b
Il

Dabei verlduft ¢ entlang der Phasenkodierung und j entlang der Frequenzkodierung.
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Dieses System linearer Gleichungen lautet in Matrix-Schreibweise:

Q=S -P. (3.8)
Deren allgemeine Losung ist durch die Pseudoinverse gegeben:

P—|(s"o7's) " s7e7| @, (3.9)

wobei @ die Spulenrauschen-Korrelationsmatrix darstellt.

Die Berechnung des Bildes P ohne Einfaltungen ist in der Praxis sehr rechenaufwendig, sodass
dieses inverse Problem typischerweise iterativ gelost wird.

Durch die Beschleunigung der SENSE-Bildgebung um den Faktor R reduziert sich das SNR:
SNR
gVR

Hier beschreibt g einen zusétzlichen Geometrie-Faktor, der sich aus den Spulensensitivitéiten
und der Spulenrauschen-Korrelationsmatrix ergibt.

SNRsENSE = (3.10)

Die Spulensensitivitdten wurden in dieser Arbeit mittels ESPIRIT [57] aus 200 Speichen
berechnet.

3.3.4 Ilterative Rekonstruktion

Das inverse Problem aus Gl. 3.9 kann iterativ mit dem Konzept des Compressed Sensing [58]
gelost werden. Dabei ist die Rekonstruktion eines unterabgetasteten Signals auflerhalb der
der Nyquist-Grenze moglich. Fiir das Compressed Sensing werden folgende drei Annahmen
gemacht:

1. Sparsity:

Das MR-Bild = kann durch eine lineare Transformation © (z.B. per Wavelet-Transformation)
in einer spérlichen (engl. sparse) Form dargestellt werden, in der die meisten Bildeintrige 0
sind. Dann existiert eine Norm mit einem kleinen Wert fiir das Bild. Bei z. B. der Angiographie
ist dies auch ohne Transformation bereits durch das hauptséchlich schwarze Bild gegeben.

2. Zufsllige Rauschverteilung:

Die durch Unterabtastung hervorgerufenen Bildartefakte miissen rauschartig sein. Dies trifft
bei einer zufilligen Abtastung des k-Raums mit zunehmender Messpunktdichte zum k-Raum-
Zentrum zu. Bei radialen Aufnahmen des k-Raums entsteht eine pseudo-zufillige Abtastung,
die zu den geforderten rauschartigen Artefakten fiihrt.

3. Datenkonsistenz:
Das rekonstruierte Bild x muss mit den durch die Kodierung @ erfassten k-Raum-Daten y
konsistent sein: ¢z =y.
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Die Bildrekonstruktion ldsst sich durch Compressed Sensing in die Minimierung folgender
Gleichung tiberfiithren:

min [z —yl3 +X-]O|, . (3.11)
T N — ——
Datenkonsistenz Sparsity

Aufgrund der geforderten Sparsity wird die p—Norm || © z||, iterativ minimiert. Der Regu-
larisierungsparameter A gewichtet dabei die beiden gegensétzlichen Summanden der Daten-
konsistenz und der Sparsity zueinander und hat grofle Auswirkung auf das Ergebnis der
Bildrekonstruktion. Wenn durch kleine A die Datenkonsistenz eine stiarkere Gewichtung hat,
wird das unterabgetastete Bild verrauscht bleiben. Bei zu grofien A kann die Regularisierung
zu einer zu starken Glattung des Bildes fithren, sodass Details und kleine Strukturen verloren
gehen.

In dieser Arbeit werden drei verschiedene iterative Rekonstruktionen miteinander verglichen:
die SENSE-Rekonstuktion ohne Regularisierung [56,59] sowie die Rekonstruktion mit der
diskreten Wavelet-Transformation [58] und der Totalvariation [60] als Regularisierung.

1 A
SENSE Rekonstruktion: min 5“ dx—yl3+ i ||2||3 (3.12)
T
1
L1-Wavelet regularisierte Rekonstruktion: min 5 @z —yl3+ X\ |[Wz|, (3.13)
xT
1
Totalvariation regularisierte Rekonstruktion: min 5 |z —yl3+ X |Gz (3.14)
T

Der Aufnahmeoperator @ setzt sich aus dem Sampling-, dem Fourier-Transformations- und
dem SENSE-Operator zusammen. Der Wavelet-Operator W und der Gradienten-Operator G
dienen zur Uberfithrung des Bildes in eine sparse Form.

In der Rekonstruktion wurde der Bereich des optimalen Regularisierungsparameters A zunichst
manuell auf zwei Groflenordnungen genau gesucht und im Anschluss A per Rastersuche
optimiert.

3.3.5 Autokalibrierende partielle parallele Aufnahme (GRAPPA)

Anstatt Unterabtastungsartefakte erst im rekonstruierten Bild zu kompensieren wie bei
SENSE, konnen alternativ dazu fehlende Daten bereits im k-Raum interpoliert werden. Dies
eignet sich besonders bei kartesischen Aufnahmen.

Bei der Bildaufnahme mittels GRAPPA [61] (engl. GeneRalized Autocalibrating Partially
Parallel Acquisitions) wird nur jede G-te Zeile im k-Raum aufgenommen. Dabei wird G als
GRAPPA-Faktor bezeichnet. Abweichend davon wird innerhalb einer Kalibrierungsregion im
k-Raum-Zentrum jede Linie gemessen (siehe Abb. 3.10). Mit den Kalibrierungslinien werden
Gewichtungen fiir den GRAPPA-Filter berechnet, mit dem fehlende Datenpunkte im k-Raum
aus umliegenden Punkten interpoliert werden.
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00000000000
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Abb. 3.10: Schematische Darstellung der GRAPPA-Bildrekonstruktion bei einem GRAPPA-Faktor
von G = 2 und drei Kalibrierungslinien.

Der nominelle GRAPPA-Faktor GG gibt also an, dass jede G-te Linie aulerhalb der Kalibrie-
rungsregion aufgenommen wird. Durch die zuséatzlichen Kalibrierungslinien verkiirzt sich die
Aufnahmedauer eines Bildes allerdings nicht um den Faktor GG, sondern um den effektiven
GRAPPA-Faktor Geg. Der effektive GRAPPA-Faktor berechnet sich aus dem Verhéltnis von
den in dieser Arbeit verwendeten 128 Linien eines vollstdndig aufgenommenen Bildes zu allen
tatsdchlich gemessenen k-Raum-Linen.

3.3.6 Rekonstruktionsfenster

Fiir den Vergleich verschiedener Zeitauflosungen wurden die kontinuierlich aufgenommenen
radialen bzw. kartesischen Daten retrospektiv mit unterschiedlichen Rekonstruktionsfenstern
rekonstruiert.

Fiir radiale Sequenzen besaflen die Rekonstruktionsfenster unterschiedliche Groflien. Um die
Bilder dennoch bei zunehmender Zeitauflésung untereinander vergleichen zu kénnen, wurden
die Rekonstruktionsfenster jeweils zeitlich zentriert (siehe Abb. 3.11).

T A e Ny A

*
I || || | %
X

1 1 [/

I Datenaufnahme 3 Rekonstruktionsfenster

Abb. 3.11: Schematische Darstellung der radialen Unterabtastung unter Verwendung eines kleinen
Goldenen Winkels. Modifizierte Darstellung aus Publikation [62].
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Die Rekonstruktionsfenster der kartesischen Aufnahme hatten stets dieselbe Breite. Je nach
gewiinschter Zeitauflosung wurden entsprechende k-Raum-Linien retrospektiv geléscht und
durch Nullen ersetzt (siche Abb. 3.12).

T Datenaufnahme [ Rekonstruktionsfenster

Abb. 3.12: Schematische Darstellung der kartesischen Unterabtastung mit exemplarischen GRAPPA-
Faktoren von 1, 2 und 3 sowie mit Kalibrierungslinen im k-Raum-Zentrum (blau).

3.3.7 Rauschunterdriickung

Bei unvollstéindiger Abtastung des k-Raums entstehen Artefakte im rekonstruierten Bild,
die sich in Abhingigkeit des Aufnahmeschemas unterscheiden. Sowohl diskrete Unterabtas-
tungsartefakte (Geister-Artefakte, Streaking-Artefakte) als auch Bildrauschen wurden mit
einer Bildnachverarbeitung, im Folgenden Rauschunterdriickung genannt, minimiert. Fiir die
Rauschunterdriickung wurde ein kiinstliches neuronales Netzwerk verwendet. Dieses ist von
der Architektur mit dem U-net identisch, welches auch fiir das Tumortracking verwendet
wurde, und wird in Abschnitt 3.4.1.3 ausfiihrlich vorgestellt.

Zum Training wurden jeweils 50 Bildpaare aus einem unterabgetasteten radialen bzw. kartesi-
schen Bild sowie als Referenz das korrespondierende Bild mit 128 Speichen bzw. 128 Linien
verwendet. Abweichend zum Tracking wurde das U-net fiir die Rauschunterdriickung ohne
Bild-Augmentation und mit 100 anstatt 150 Epochen trainiert.
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3.4 Tumortracking

Fiir die MR-gefiihrte Strahlentherapie ist neben schneller Bildgebung auch ein schnelles Tumor-
tracking notwendig, welches automatisiert die Tumorkontur in dem aktuell aufgenommenen
Bild generiert. Hierfiir wurden die folgenden Tracking-Methoden verschiedener Komplexitét
in einem gemeinsamen Setup verglichen.

3.4.1 Tracking-Algorithmen
3.4.1.1 Multi-Template-Matching

Das Template-Matching ist ein methodisch einfaches Verfahren. Ein vorab bestimmtes Templa-
te mit bekannter Tumorkontur wird als Referenzbild iiber das aktuelle Bild gelegt. Pixelweise
wird an jeder Position die Ubereinstimmung des Templates mit dem jeweiligen Bildausschnitt
berechnet (siehe Abb. 3.13). An der Position mit der héchsten normierten Kreuzkorrelation
wird die Tumorkontur des Templates auf das aktuelle Bild {ibertragen. Beim Multi-Template-
Matching (MTM) werden mehrere Templates parallel benutzt und bei jeder neuen Aufnahme
individuell nach dem Template und dessen Position mit der héchsten Ubereinstimmung
gesucht.

Das Multi-Template-Matching ist eine rigide Bildregistrierung und verwendet in dieser Imple-
mentierung nur eine Translation der Templates. Prinzipiell kann es durch eine Rotation oder
Groflenskalierung der Templates erweitert werden.

Template Bild Template-Matching Bild mit Tumorkontur

= [A] 4

(a) (b) (c)

e oo
2 oo m o

o O«
o N

|
e
N .
Kreuzkorrelation
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Abb. 3.13: Schematische Darstellung des Template-Matchings. Die Position des Templates (a, ver-
grofBert) innerhalb des aktuellen Bildes (b) wird bestimmt, indem fiir jede Position die
normierte Kreuzkorrelation berechnet wird (c). An gefundener Position wird die Tumorkon-
tur des Templates auf das aktuelle Bild iibertragen (d).
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3.4.1.2 Deformierbare Bildregistrierung (B-spline)

Die Segmentierung mittels deformierbarer Bildregistrierung erfolgt in zwei Schritten. In einem
ersten Schritt wird das aktuell zu segmentierende Bild mit einer Auswahl an Referenzbildern
verglichen und das Referenzbild mit der gréften normierten Kreuzkorrelation ausgewéhlt. Im
zweiten Schritt wird aus diesen beiden Bildern eine Deformationskarte berechnet. Dies erfolgt
mit dem B-spline-Algorithmus. Eine ideale Deformationskarte iiberfithrt das Referenzbild
exakt auf das aktuelle Bild. Die Deformationskarte wird nun auf die zuvor manuell gezeichnete
Tumorkontur des Referenzbilds angewandt, um die Kontur im aktuellen Bild zu generieren
(sieche Abb. 3.14).

Bei diesem Prozess handelt es sich um eine nicht-rigide Bildregistrierung, da die Deformati-
onskarte lokale Kriimmungen berticksichtigt und nicht als lineare Transformation beschrieben
werden kann.

Uberlagerung:
aktuelles Bild + Referenzbild

aktuelles Bild Referenzbild

Uberlagerung: aktuelles Bild +

Kontur Referenzbild Deformationskarte Kontur fur aktuelles Bild 2 .
registriertes Referenzbild

Abb. 3.14: Schematische Darstellung der deformierbaren Bildregistrierung. Die Deformationskarte wird
aus dem aktuellen Bild (rot eingefiarbt) und dem Referenzbild (griin eingefirbt) erstellt
und auf die Kontur des Referenzbilds angewandt. Rechts ist die Uberlagerung der Bilder
vor und nach der Registrierung abgebildet.
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3.4.1.3 Kiinstliches neuronales Netzwerk (U-net)

Kiinstliche neuronale Netzwerke werden gegenwirtig bei einer Vielzahl von Problemen ver-
wendet. Mit ihnen lassen sich verschiedenste komplexe Aufgaben 16sen, indem Merkmale in
den Daten automatisch erkannt und verarbeitet werden. Dabei wird das Funktionsprinzip von
Neuronen im Gehirn simuliert. Jedes Neuron verarbeitet mehrere Inputs in einem linearen
Modell, gefolgt von einer nichtlinearen Aktivierungsfunktion (siche Abb. 3.15). Ein neuronales
Netzwerk besteht aus mehreren Schichten, wobei jede Schicht aus einer Vielzahl von Neuronen
aufgebaut ist.
Input
Gewichtungen

Aktiverungs-
funktion

Aktiverung
Neuron

2XiBi+ B |[—|®P|—2Z

3

i3

Abb. 3.15: Mathematische Représentation eines Neurons in einem kiinstlichen neuronalen Netzwerk.

Das in dieser Arbeit eingesetzte neuronale Netzwerk gehort zu der Klasse der Deep Convolu-
tional Neural Networks, die sich besonders zur Bildverarbeitung eignen. Im Folgenden werden
sein Aufbau und das Training zum Erlernen der Gewichtungsfaktoren dargestellt.

Netzwerk-Architektur

Das U-net [63] ist ein neuronales Netzwerk, dessen Architektur fiir die Bildsegmentierung
entwickelt wurde. Es bringt die Vorteile mit sich, dass es, im Gegensatz zu vielen anderen
neuronalen Netzwerken, bereits mit sehr wenigen Daten trainiert werden kann und so auch
eine vergleichsweise kurze Trainingszeit besitzt.

Die Netzwerkarchitektur ist in der Abbildung 3.16 abgebildet. Das U-net besteht aus einer
groflen Anzahl an Schichten. Die blauen Boxen stellen mehrkanalige Feature-Karten dar.
Eine Feature-Karte ist die Ausgabe einer Bildoperation (Filter), die auf die davor liegende
Schicht angewendet wurde. Die Anzahl der Feature-Karten ist oben angegeben, ihre raumliche
Dimension seitlich. Die Pfeile symbolisieren die verschiedenen Operationen, durch die das
Bild beginnend oben links durch die verschiedenen Schichten propagiert wird. Rechts wird die
Segmentierungskarte ausgegeben.

Die drei verwendeten Bildoperationen sind Convolution, Max-Pooling und Up-Convolution
(siehe Abb. 3.17).

Convolution-Filter konnen aus dem Bild Features extrahieren und kommen auch in der
klassischen Bildverarbeitung z. B. zur Glattung oder Kantenerkennung vor. Da die Input-
Bilder eine vergleichsweise geringe Grofle von 128 x 128 Pixeln besitzen, wurde im Gegen-
satz zur Ursprungspublikation [63] die Umgebung des Bildes mit Nullen gefiillt, sodass die
Bildgrofie durch die Convolution unveréndert blieb. Die der 3 x 3-Convolution folgende Rel.u-
Aktivierungsfunktion (engl. rectified linear unit, ReLU) besitzt die Form ReL U (x) = max(0, x).
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Abb. 3.16: Schematische Darstellung des neuronalen Netzwerkes mit U-net-Architektur. Modifizierte
Abbildung aus [63].

Max-Pooling verringert die Grofle der Feature-Karten und wirkt auf jeden Kanal einzeln. Dabei
wird von jedem 2 x 2-Fenster nur der Maximalwert {ibernommen. Durch diese Kontraktion
gehen raumliche Informationen verloren, dafiir kann der Bildinhalt leichter interpretiert werden.
Jedem Max-Pooling folgt eine Verdopplung der Feature-Kaniile.

Up-Convolutions erzeugen eine raumliche Expansion. Durch das Verketten von Feature-Karten
werden rédumliche und inhaltliche Informationen zusammengefiihrt.

Die in der Abbildung 3.17 gezeigten Operationen lassen sich mathematisch formalisiert
darstellen [63]. Dabei bezeichnet a eine Input-Feature-Karte mit K Kanélen, b eine Output-
Feature-Karte mit L Kanélen, w die Gewichtungen und ¢ den Bias.

Convolution: byl = ReLU( Z Wi jkl * Qatiy4jk + cl) (3.15)
i€{-1,0,1}
ke{1,...,.K}
Max-Pooling: beyk = Max (A2p4i2y+jk) (3.16)
1€{0,1}
j€{0,1}
Up-Convolution: bowti2y+jl = ReLU( Z Wi j kel " Oy + cl> (3.17)
1€{0,1}
j€{0,1}

ke{l,.. K}
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Abb. 3.17: Im U-net verwendete Operationen.

Training und Bild-Augmentation

Bei der Segmentierung handelt es sich um ein Klassifizierungsproblem. Jedem Pixel muss
binédr entweder die Klasse Tumor oder Hintergrund zugeordnet werden. Dies geschieht, indem
fiir jedes Pixel die Wahrscheinlichkeit berechnet wird, mit der es zum Tumor gehort. In der
finalen Segmentierungsmaske des Tumors sind alle Pixel mit einer Wahrscheinlichkeit von
> 0,5 enthalten.

Ziel des Trainings ist es, die Menge falscher Zuordnungen zu reduzieren. Wahrend des
Trainings werden die Gewichtungen des neuronalen Netzwerkes so angepasst, dass die folgende
Verlust-Funktion summiert iiber alle Pixel minimiert wird:

—(ylog(p) + (1 — y)log(1 —p)). (3.18)

Die Verlust-Funktion nimmt sehr hohe Werte an, wenn die berechnete Wahrscheinlichkeit p
fiir einen Pixel stark von der tatsdchlichen Klasse y mit den Werten 1 (fiir Tumor) und 0
(fiir Hintergrund) abweicht. Nihert sich das Modell der tatséchlichen Klasse an, verlauft die
Fehlerfunktion flach zu kleinen Werten (siehe Abb. 3.18).

— Klasse 1
—— Klasse 0

Verlust-Funktion

00 02 04 06 08 10
Vorhergesagte Wahrscheinlichkeit

Abb. 3.18: Verlauf der Verlustfunktion.
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Das Training verlduft iiber mehrere Epochen. Pro Epoche durchlaufen alle Trainingsbilder
einmal das Netzwerk, wobei die Batch-Grofle angibt, nach wie vielen Bildern jeweils die
Gewichtungen des Netzwerkes angepasst werden. In dieser Arbeit wurde die Lernrate um
einen Faktor 10 reduziert, sobald der Adam-Optimierer die Verlust-Funktion iiber 3 Epochen
nicht reduzieren konnte. Das U-net wurde mit folgenden Hyperparametern implementiert:

e Anzahl Epochen = 150
e Batch-Grofie = 1
e Lernrate = 10~°

Bei schlechtem Training oder geringen Trainingsdaten kann es geschehen, dass ein neuronales
Netzwerk zwar die Trainingsdaten akkurat verarbeitet, diese aber nicht auf unbekannte Bilder
generalisieren kann. Eine solche Uberanpassung an die Trainingsdaten kann verhindert werden,
indem die Variation der Trainingsbilder durch Bild-Augmentation kiinstlich erhdht wird.
In jeder Epoche wird jedes Bild und die dazugehorige Referenzkonktur einer Verschiebung,
Rotation und Scherung unterzogen. Die Tabelle 3.1 listet die Bereiche auf, innerhalb derer
die Bilder modifiziert wurden. Die Abbildung 3.19 zeigt den exemplarischen Einfluss jeder
einzelnen Modifikation.

Verschiebung horizontal 10 % der Bildgrsfie
Verschiebung vertikal 5% der Bildgrofie
Rotation 5°

Scherung 10°

Tab. 3.1: Parameter der Bild-Augmentation.

Original Verschiebung Verschiebung Rotation Scherung
horizontal vertikal

Abb. 3.19: Bild-Augmentation fiir eine gréflere Variation der Trainingsbilder.
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3.4.1.4 3D-Tracking

Das Ziel des 3D-Trackings ist die Registrierung einer 3D-Aufnahme als Referenzbild auf eine
aktuelle Mehrschicht-Aufnahme. Diese Form der Registrierung wird durch die unterschiedliche
Dimension der beiden Aufnahmen erschwert: Wahrend das zu trackende Objekt durch das 3D-
Volumen vollstindig abgebildet ist, repréisentiert die Mehrschicht-Aufnahme nur eine Teilmenge
des Objekts. Fiir eine Machbarkeitsanalyse eines solchen 3D-Trackings mit den in dieser
Arbeit erzeugten Mehrschicht-Aufnahmen wurde der kohérente Punktdrift-Algorithmus [64]
verwendet und mit dem Python-Paket pycpd [65] in der Version 0.1 implementiert. Der
kohédrente Punktdrift-Algorithmus registriert zwei Punktwolken. Als Punktwolken dienen
alle Voxel, die im 3D-Volumen durch die manuelle Segmentierung dem Tumor zugeordnet
wurden, sowie diejenigen, die innerhalb der Mehrschicht-Aufnahmen durch das zuvor gezeigte
2D-Tumortracking gefunden wurden.

3.4.2 Tracking-Setup

Das Tracking wurde fiir verschiedene Tumore in jeweils 50 Bildern untersucht. Als Referenz
fiir die tatsdchliche Kontur wurde der Tumor in allen Bildern manuell segmentiert. Dazu
wurden Bilder aus 128 Speichen bzw. 128 kartesischen Linien verwendet. Fiir die manuelle Seg-
mentierung wurden die Bilder durch einen Gauf-Filter (o = 0,75 Pixel) gegléittet. Samtliches
Tracking erfolgte mit den ungefilterten Bildern.

Die manuelle Segmentierung wurde in allen Bildern sowohl mit demselben, als auch mit einem
zweiten Beobachter wiederholt. Durch einen Inter- und Intra-Beobachtervergleich konnte die
Reproduzierbarkeit der Konturen eingeschéitzt werden. Die Beobachter waren Physiker mit
MR-Erfahrung.

Fiir eine hohere statistische Aussagekraft wurde das Tracking durch eine 5-fache Kreuzvalidie-
rung getestet. Die 50 Bilder wurden dabei in 5 Teilgruppen unterteilt. Die Tracking-Methoden
wurden fiinfmal angewendet, wobei bei jedem Durchlauf eine andere Teilgruppe aus 10 Bildern
als Trainings- bzw. Referenzdaten benutzt wurde. An den jeweils verbliebenen 40 Bildern
wurde das Tracking getestet, sodass das Tracking an insgesamt 200 Bildern quantifiziert
wurde.

‘ Training ‘ Test

Abb. 3.20: Schematische Darstellung der 5-fachen Kreuzvalidierung.
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3.4.3 Metriken zur quantitativen Auswertung
Metriken zur Bildanalyse

Das SNR gibt Aufschluss dariiber, wie grof3 das Signal eines aufgenommenen Objektes in
Relation zum Hintergrundrauschen in der Luft ist. Hierzu muss Folgendes beriicksichtigt
werden. Im rekonstruierten MR-Bild besteht jedes Pixel aus einem komplexen Wert. Analysiert
wird typischerweise jedoch nur das Magnitudenbild, in dem sich das Rauschen von einer
Gauf}- in eine Rician-Verteilung umwandelt [66]. In Bereichen hoher Signalintensitéten kénnen
beide Verteilungen als gleich angenommen werden. Beim Rauschen in der Luft geht die
Rician- in eine Rayleigh-Verteilung iiber, dessen Standardabweichung oray relativ zu der der
Gauf3-Verteilung og korrigiert werden kann durch:

[ m
ORay = 0G 2—5. (3.19)

Im Magnitudenbild ldsst sich nun mit dem mittleren Signal des aufgenommenen Objekts S
und der korrigierten Standardabweichung des Hintergrundrauschens o das SNR berechnen:

SNR = — 2 ~ 066 g . (3.20)

TN

Um einen Tumor zu detektieren, ist aber primér nicht sein SNR, sondern der Kontrast zu
seiner Umgebung entscheidend. Das Kontrast-zu-Rausch-Verhéltnis (engl. Contrast-to-Noise
Ratio, CNR) bemisst sich aus der Differenz des Signals im Vordergrund Stymor zum Signal der
Umgebung Symgebung im Verhéltnis zum Bildrauschen o auflerhalb des abgebildeten Objektes:

CONR — S’I‘umor - SUmgebung ) (321)

J/ﬂ

Metrik zum Vergleich von Bildern

Die normierte Kreuzkorrelation (engl. normalized cross-correlation, CCORR) diente zum
quantitativen Vergleich der Ahnlichkeit zwischen zwei Bildern A und B und nimmt bei zwei
identischen Bildern den Wert 1 an:

> (Ali,g) - B(i, j))

CCORR = .
Vi AP - Y, Bl )

(3.22)
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Metriken zur Auswertung des Trackings

Fir die Beurteilung der Ergebnisse des Tumor-Trackings ist eine aussagekréftige Metrik
essentiell. Die automatisch generierten Konturen wurden deshalb mit einer Flichen-basierten
und mit zwei Konturen-basierten Metriken quantifiziert [67], wobei A die Pixelmenge des
computerdetektierten Tumors und B die des manuell eingezeichneten Tumors darstellt.

Der Dice-Koeffizient berechnet die normierte Schnittmenge zweier Mengen und ist gegeben
durch

. 2|AN B|
dice(A,B) = ———— - (3.23)
Al + |B|
Somit nimmt der Dice-Koeflizient Werte zwischen 0 %, falls sich beide Flichen nicht iiberlappen,
und 100 % an, falls beide Flidchen deckungsgleich sind.

Der Hausdorff-Abstand (engl. Hausdorff distance, HD) misst den lingsten Abstand, den ein
Punkt der einen Menge zum am néchsten gelegenen Punkt der anderen Menge hat. Er ist
definiert durch

HD(A, B) = max {hd(A, B), hd(B,A)} ,mit

. (3.24)
hd(A, B) = max { min||a — b|| p .
acA | beB

Der mittlere Konturenabstand (engl. mean contour distance, MCD) misst dementsprechend
den mittleren Abstand, den die Punkte der einen Menge zum jeweils am nichsten gelegenen
Punkt der anderen Menge haben und ist gegeben durch

MCD(A, B) = max {mcd(A, B),mcd(B, A)} , mit

: (3.25)
med(A, B) = mean < min ||a — b|| ¢ .
acA beB
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Ein Ziel dieser Arbeit war die Erhéhung der Bildrate bei gleichzeitig robustem Tumortracking
an einem MR-Linac. Dadurch kann auf eine Bewegung des Tumors wéihrend der Bestrahlung
schneller reagiert und gesundes Gewebe geschont werden. Im Folgenden wird gezeigt, wie
zunéchst geeignete Parameter fiir die Bildaufnahme gefunden wurden. Die damit aufgenomme-
nen Rohdaten wurden Mithilfe verschiedener Methoden rekonstruiert und optional einer Bild-
nachverarbeitung unterzogen, auch bei geringen Mengen an erhobenen Daten eine moéglichst
hohe Bildqualitét zu erlangen. In den zweidimensionalen Aufnahmen von Tumoren wurden
deren Konturen automatisch detektiert und die Genauigkeit verschiedener Tracking-Methoden
quantitativ verglichen. Ein zweites Ziel war eine moglichst grofie rdumliche Abdeckung eines
zu trackenden Objektes. Dafiir wurde in dieser Arbeit eine Sequenz zur zeitgleichen Aufnahme
mehrerer Schichten weiterentwickelt, um dreidimensionales Tumor-Tracking zu erméglichen.
AbschlieBend wurde die Performance dieser Technik untersucht.

4.1 Optimierung der Bildaufnahme

Der hier verwendete MR-Linac unterscheidet sich in Magnetfeld und Aufbau von klassischen
MRT-Scannern. Deshalb mussten der Flipwinkel und das Winkelinkrement zwischen den
Speichen radialer Aufnahmen auf ihn angepasst werden.

4.1.1 Tisch-Motor und Spulenauswahl

Vor Anpassung der Sequenzparameter an das MR-Linac-System wurde der Einfluss des
Steuerelementes des Patiententisches und die Auswahl der Empfangsspulen auf die Qualitét
von MRT-Aufnahmen des Auflésungsphantoms untersucht (sieche Abb. 4.1). Bei eingeschalteter
Tischsteuerung waren die Motoren fiir die Positionierung des Patiententisch betriebsbereit,
haben sich aber wihrend der Aufnahme nicht bewegt.

Kérperspule Oberflachenspule Oberflachenspule

Tischsteuerung aus Tischsteuerung ein Tischsteuerung aus

Abb. 4.1: Vergleich der Aufnahmen mit unterschiedlichen Empfangsspulen und in Abhéngigkeit der
Tischsteuerung. Alle drei Bilder wurden aus 40 Speichen rekonstruiert.

36
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Das mit der im MR-Linac verbauten Korperspule aufgenommene Bild (SNR = 4,4) weist
ein deutlich grofleres Rauschen auf als unter Verwendung der zwei Oberflichenspulen mit
jeweils sechs Empfangskanélen. War bei den Aufnahmen mit den beiden Oberflichenspulen die
Tischsteuerung des Patiententisches ausgeschaltet (SNR = 5,1), steigert dies die Bildqualitit
gegeniiber einer Aufnahme bei betriebsbereiter Tischsteuerung (SNR = 4,6).

4.1.2 Flipwinkel

Es wurden sagittale in-vivo-Aufnahmen eines gesunden Probanden mit unterschiedlichen
Flipwinkeln zwischen 10° und 90° aufgenommen (siehe Abb. 4.2). Bei kleinen Flipwinkeln ist
das aufgenommene Signal der bSSFP-Sequenz gering und die einzelnen Organe (Leber und
Niere) und Strukturen im Abdomen sind kaum erkennbar. Diese werden mit anwachsendem
Flipwinkel immer deutlicher differenzierbar. Insbesondere bei einem Flipwinkel von 90° treten
Gefifle in der Leber und der Lunge deutlich hervor. Fiir alle weiteren Messungen wurde, wenn

nicht anders beschrieben, ein Flipwinkel von 90° beibehalten.
FA = 10° FA = 30° FA = 50° FA = 70° FA = 90°

¥

Abb. 4.2: Vergleich von sagittalen Aufnahmen des Abdomens mit unterschiedlichen Flipwinkeln (FA).

4.1.3 Winkelinkrement radialer Aufnahmen

Der Einfluss unterschiedlicher Winkelinkremente zwischen den Speichen bei radialen Aufnah-
men wurde am Auflosungsphantom untersucht (siehe Abb. 4.3). Dabei wurde eine grofles
Rekonstruktionsfenster aus 201 Speichen gewéhlt, sodass keine Unterabtastungsartefakte
auftraten. Bei den mit dem in der Literatur standardméfig verwendeten Goldenen Winkel
V1 aufgenommenen Bildern sind Artefakte zu erkennen. Diese werden minimiert, wenn ein
kleiner Goldener Winkel verwendet wird. Deshalb wurde in der folgenden Arbeit fiir radiale
Aufnahmen der zehnte kleine Goldene Winkel ¥, verwendet.

Y, =111,25...° Wg=32,04...° Wy9=16,95...° W;5=11,53...° Wy =28,73...°

Abb. 4.3: Aufnahme des Auflésungsphantoms mit unterschiedlichen Goldenen Winkelinkrementen. Die
bei ¥; sichtbaren Bildartefakte (siehe Pfeile) tauchen bei kleineren Winkeln nicht mehr auf.
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Geméf der Gleichung 3.4 ergibt sich mit dem zehnten kleinen Goldenen Winkel die in der
Abbildung 4.4 abgebildete Sampling-Effizienz in Abhéngigkeit der Anzahl aufgenommener
Speichen. Die Sampling-Effizienz bei mindestens 20 Speichen ist fiir ¥; > 0,974 bzw. fiir
1o > 0,973 und betréigt fiir beide Winkel im Bereich von 20 bis 128 Speichen durchschnittlich

NV

20 40 60 80 100 120
Anzahl Speichen

c o o =
© v v o
N ©®© © o

Sampling-Effizienz

o
©
o

o
©
u

Abb. 4.4: Sampling-Effizienz des standardméfig verwendeten Goldenen Winkels ¥; und des zehnten
kleinen Goldenen Winkels ¥yq relativ zu einem komplett gleichméfiigen radialen Sampling
des k-Raums.

4.2 Bildrekonstruktion

Das Tumortracking profitiert von einer moglichst hohen Bildqualitdt. Diese ist besonders bei
schnellen Aufnahmen, die den k-Raum nicht vollstdndig abtasten, herausfordernd. Deshalb
werden im folgenden Abschnitt verschiedene Methoden der Bildrekonstruktion von unterabge-
tasteten Daten miteinander verglichen. Die beste Rekonstruktionsmethode und deren optimale
Parameter wurden auf Basis sagittaler Aufnahmen des Abdomens eines gesunden Probanden
ausgewahlt. Anschlieffend werden die mit dieser Methode rekonstruierten Patientenbilder
eines Lebertumors gezeigt.

4.2.1 Kombination der Empfangskanale

Die insgesamt 12 Kanéle der beiden Oberflichen-Spulenarrays empfingen jeweils eigene MR-
Signale, aus denen 12 Einzelkanalbilder resultierten (siehe Abb. 4.5). Da jede Spule vor allem
das Signal aus den nahe gelegenen Spins detektierte, nahm jeder Kanal primér einen anderen
Bereich des Bildes auf. Einige Kanéle konnten kaum Signal aufnehmen und deren Bilder
zeigen vor allem Rauschen.
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Abb. 4.5: Einzelbilder der 12 Empfangskanéile. Die Abbildung zeigt den Betrag der komplexen Bild-
punkte. Die obere Bildreihe stammt aus der auf dem Oberkoérper liegenden Oberflichenspule,
die untere Bildreihe aus der unter dem Riicken liegenden Spule.

Diese Einzelbilder mussten zu einem gemeinsamen Bild kombiniert werden. Dies geschah
im einfachsten Fall durch eine quadratische Addition des Signals aus den Empfangskanélen
(,Summe der Quadrate ). Fiir die rechenaufwendigeren Methoden der Sensitivitédtskombination
oder der iterativen SENSE-Rekonstruktion wurden die Sensitivitédtskarten der einzelnen
Kanile benotigt. Die zu der Abbildung 4.5 korrespondierenden Sensitivitdtskarten jeden
Kanals wurden aus den ersten 200 Speichen derselben Messung mittels ESPIRIT berechnet
(siehe Abb. 4.6). Die Regionen hoher Spulensensitivititen weisen in den Einzelkanalbildern
jeweils einen hohen Signalbeitrag auf. Umgekehrt stimmen die verrauschten Bilder mit den
Karten geringer Spulensensitivitéit iiberein.

1,0
0,8

0,6

04

| 0,2

0,0

Abb. 4.6: Magnitudenbilder der Sensitivitdtskarten der 12 Empfangskaniile.
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Die Abbildung 4.7 zeigt eine Gegeniiberstellung eines durch ,Summe der Quadrate“ und
durch Sensitivitdtskombination zusammengefiigten Gesamtbilds. Die Sensitivitdtskombination
reduzierte das Bildrauschen, was besonders in den signalschwachen Bereichen auflerhalb des
Korpers und durch einen kontrastreicheren Ubergang zwischen Leber und Lunge deutlich
wird. Die hohere Ubereinstimmung mit der Referenz wird in den Differenzbildern sichtbar.
Die normierte Kreuzkorrelation steigt von 0,890 fiir die SoS-Kombination auf 0,914 fiir die SC-
Kombination. Das Referenzbild hatte aufgrund der hohen Speichenanzahl eine Aufnahmedauer
von iiber 0,6 s und wurde zu einem Zeitpunkt ohne Atembewegung aufgenommen. Die 30
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Speichen, die zur Rekonstruktion der unterabgetasteten Bilder verwendet wurden, bilden eine
Untermenge der vollen Abtastung mit 200 Speichen.

30 Speichen 30 Speichen 200 Speichen
SoS SC SoS

Messung

Differenz zu
200 Speichen

Abb. 4.7: Vergleich der beiden Methoden ,,Summe der Quadrate“ (SoS) und Sensitivitidtskombination
(SC) zur Kombination der Empfangskanile zu einem Gesamtbild aus 30 Speichen. Unten ist
die Differenz zu einem Referenzbild aus 200 Speichen gezeigt.

4.2.2 lterative Bildrekonstruktion

Die Bildqualitét liel sich durch eine iterative SENSE-Bildrekonstruktion weiter steigern. In
der Abbildung 4.8 werden die drei verwendeten Regularisierungen miteinander verglichen. Die
Optimierung des Regularisierungsparameter A ist ein Kompromiss aus der Reduktion des Rau-
schens und dem Erhalt von Strukturen. Bei allen drei Methoden fiihrte ein jeweils zu kleiner
Regularisierungsparameter A zu Bildern mit starkem Rauschen, welches sich mit anwachsen-
dem A reduzierte. Bei der mit Totalvariation und L1-Wavelet regularisierten Rekonstruktionen
erzeugten zu grofe A\ eine zunehmende Unschérfe im Bild. Details und innere Strukturen in
den Organen gingen dadurch verloren. Die Bilder mit der jeweils maximalen normierten Kreuz-
korrelation sind von dhnlicher Qualitdt. Beziiglich der normierten Kreuzkorrelation iibertreffen
sie die per ,,Summe der Quadrate“ oder per Sensitivitdtskombination erzeugten Bilder. Die
hochste normierten Kreuzkorrelation von 0,934 wies die iterative SENSE-Rekonstruktion mit
einem A = 7 auf. Diese wurde im Folgenden fiir alle radialen Bilder verwendet.

Per Lineplot lassen sich die mit iterativer SENSE und ,,Summe der Quadrate“ rekonstruierten
Bilder anschaulich vergleichen (siehe Abb. 4.9). Der Signalanstieg von der Lunge zur Leber ist
bei der iterativen SENSE-Rekonstruktion stérker sichtbar und verlduft ndher am Referenzbild

aus 200 Speichen.
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SENSE

Totalvariation

L1-Wavelet

I

et 7 i P R R
A=1E-5 A=5E-5 A=1E-4 A=5E-4 A=1E-3 A=2E-4, CCORR=0,932

Abb. 4.8: Vergleich der drei iterativen Bildrekonstruktionen fiir Bilder aus 30 Speichen. Fiir je-
de Methode wurde der Regularisierungsparamter A\ innerhalb eines Bereichs von zwei
GroBlenordnungen per Rastersuche optimiert. Die Bilder mit der héchsten normierten Kreuz-
korrelation (CCORR) zum Referenzbild aus 200 Speichen sind jeweils rechts abgebildet.
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031 30 Speichen SoS !
wi —— 30 Speichen SENSE
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Abb. 4.9: Vertikale Lineplots durch Lunge, Leber und Fettgewebe (entlang der griinen Linie in a)
fiir die mit ,,Summe der Quadrate“ (SoS) und iterativer SENSE-Rekonstruktion erzeugten
Bilder aus 30 Speichen sowie dem Referenzbild aus 200 Speichen (b). Gestrichelte Linien
geben den Bereich der Leber an.
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4.2.3 Radiale Unterabtastung

Radiale Aufnahmen mit einem Goldenen Winkel kénnen flexibel unterabgetastet werden, da
alle Speichen gleichwertige Informationen zum Bild beitragen. Die Abbildung 4.10 zeigt die
Aufnahme eines Patienten mit Lebertumor bei unterschiedlichen Rekonstruktionsfenstern
zwischen 128 und 10 Speichen. Hierfiir wurde die iterative SENSE-Rekonstruktion verwendet.
Der Lebertumor setzt sich als dunklere Region vom Lebergewebe ab. Wurden wenige Speichen
pro Bild verwendet, verstirken sich Rauschen und Streaking-Artefakte, wodurch der Tumor
schwieriger zu erkennen wird.

Diese Bilder wurden zusammen mit Aufnahmen weiterer Tumore fiir das Tumortracking in
Abschnitt 4.3 verwendet.

..'lr-l L

30 Sp. £ 10,6 fps 20 Sp. £ 15,9 fps 10 Sp. £ 31,8 fps

Abb. 4.10: Radiale Aufnahmen eines Lebertumors (Pfeil) bei zunehmender Unterabtastung. Das
Rekonstruktionsfenster von 128 Speichen (Sp.) wurde bis auf 10 Speichen verkleinert,
wodurch sich die Bildrate von 2,5 fps auf 31,8 fps erhohte.

In Tabelle 4.1 sind Aufnahmedauer und Bildrate fiir die verwendeten Anzahlen an Speichen
pro Bild aufgelistet.

Anzahl der Speichen: 128 80 40 30 20 10

Aufmahmedauer in ms: 402 251 126 94 63 31
Bildrate in fps: 2,5 40 80 10,6 159 31,8

Tab. 4.1: Ubersicht von Aufnahmedauer und Bildrate der radialen Aufnahmen bei einer TR, von
3,14 ms.
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4.2.4 Kartesische Unterabtastung

Die Aufnahmedauer von kartesischen Aufnahmen wurde durch die GRAPPA-Rekonstruktion
verkiirzt. Bei grofler werdendem GRAPPA-Faktor G nahm das Rauschen im Bild zu (siehe Abb.
4.11). Wurden auf den fehlenden k-Raum-Linien die nicht vorhandenen Datenpunkte mit Nullen
dargestellt, traten bei der anschliefenden FFT-Rekonstruktion des Bildes Geisterartefakte
auf.

GRAPPA

FFT

Abb. 4.11: Vergleich der GRAPPA- und FFT-Rekonstruktion des Auflésungsphantoms. Messungen
mit 25 Kalibrierungslinien. Bei der FFT treten mit zunehmender Null-Fiillung vermehrt
Geisterartefakte auf (Pfeile).

Im Sinne der Vergleichbarkeit sollte bei der kartesischen Unterabtastung analog zur radialen
eine kontinuierliche Datenaufnahme stattfinden und aus denselben Daten Videos mit ver-
schiedenen Zeitauflosungen retrospektiv rekonstruiert werden. In der Abbildung 4.12 werden
gemessene und simulierte GRAPPA-Bilder miteinander verglichen. Bei den simulierten Auf-
nahmen wurden zunéchst alle Linien im k-Raum aufgenommen und retrospektiv ausgewihlte
Linien, dem GRAPPA-Faktor entsprechend, auf Null gesetzt. Simulierte und gemessene Bilder
zeigen fiir alle GRAPPA-Faktoren eine hohe Ubereinstimmung zueinander. So sind sich jeweils
auch die Differenzbilder zu der vollsténdigen Abtastung des k-Raums (G = 1) sehr dhnlich.

Um auch bei kartesischen Bildern sehr kurze Aufnahmedauern zu ermdéglichen, wurde bei allen
folgenden in-vivo-Aufnahmen eine Kalibrierungsregion von 5 Linien und ein GRAPPA-Kern
von 5 x 5 Punkten verwendet.

Von demselben Patienten mit Lebertumor, der zuvor mit einer radialen Sequenz aufgenommen
wurde (siehe Abb. 4.10), wurde auch eine Serie von vollstdndigen kartesischen Aufnahmen ge-
macht. Die kartesischen Daten wurden anschliefend mit unterschiedlichen GRAPPA-Faktoren
rekonstruiert (siehe Abb. 4.13). Bei der Rekonstruktion aus 66 Linien ist im Vergleich zu 128
Linien nur ein geringer Abfall der Bildqualitit zu sehen. Wurden die Linien pro Bild weiter
reduziert, traten verstirkt Rauschen und Geisterartefakte durch Aliasing auf.

In Tabelle 4.2 sind fiir jede verwendete Anzahl an Linien pro Bild der GRAPPA-Faktor, die
Aufnahmedauer und die Bildrate aufgelistet.
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Messung

Simulation

1

10 x Differenz aus
1 Messung und G

10 x Differenz aus
Simulation und G

Abb. 4.12: Vergleich der gemessenen und simulierten Bilder mit GRAPPA-Rekonstruktion sowie
deren Differenz zum vollstindig aufgenommen Auflésungsphantom. Messungen mit 25

Kalibrierungslinien.
Anzahl der Linien: 128 66 46 30 20 10
GRAPPA-Faktor G: 1 2 3 ) 8 22

GRAPPA-Faktor Geg: 1,0 1,9 28 43 64 128

Aufnahmedauer in ms: 402 207 144 94 63 31
Bildrate in fps: 25 48 6,9 10,6 159 31,8

Tab. 4.2: Ubersicht von nominellen (G) und effektiven (Gorr) GRAPPA-Faktoren sowie Aufnahmedauer
und Bildrate der kartesischen Aufnahmen bei einer TR von 3,14 ms. Es wurden in jedem
Bild 5 Kalibrierungslinien im k-Raum-Zentrum aufgenommen.
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i
]

2 15,9 fps 10 L. £ 31,8 fps

30 L. £ 10,6 fps 20 L.

Abb. 4.13: Kartesische Aufnahmen eines Lebertumors (Pfeil) bei zunehmender Unterabtastung. Durch
eine Verringerung der aufgenommenen k-Raum-Linien (L.) von 128 auf 10 erhohte sich die
Bildrate von 2,5 fps auf 31,8 fps.
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4.2.5 Vergleich von radialer und kartesischer Unterabtastung

Im direkten Vergleich eines kartesischen Bildes aus 128 Linien mit einem radialen Bild aus
128 Speichen ist der Tumor im kartesischen besser zu erkennen (siech Abb. 4.14). Bei erhhter
Bildrate mit je 30 Linien bzw. Speichen ist der Tumor dahingegen qualitativ nur noch im
radialen Bild zu erkennen, da hier Rauschen und Unterabtastungsartefakte weniger stark als
im kartesischen Bild zunehmen.

128 TR £ 2,5 fps 30 TR £ 10,6 fps

Kartesisch

Radial

Abb. 4.14: Vergleich von kartesischen und radialen Bildern eines Lebertumors (Pfeil) mit jeweils 128
und 30 Linien bzw. Speichen.

4.2.6 Rechenzeit

Alle Berechnungen liefen auf einem 64-bit Windows 10 Computer mit einer Intel Core i7-6700
CPU und 32 GB RAM. Die Rohdaten lielen sich per NUFFT deutlich schneller rekonstruieren
als mit der iterativen SENSE (siehe Tab. 4.3). Der Code fiir die Rekonstruktionen war nicht
auf die Laufzeit optimiert. Im Vergleich zu den Rekonstruktionen radialer Bilder beanspruchte
eine GRAPPA-Rekonstruktion von 30 Linien eine Rechenzeit von 1,2-10° ms.

Bildrekonstruktion 30 Speichen 128 Speichen

NUFFT + SoS 51 ms 79 ms
NUFFT + SC 60 ms 86 ms
SENSE 8,9-10% ms 15-10% ms

Tab. 4.3: Rechenzeit fiir die Bildrekonstruktion inklusive der Kombination der Empfangskanile.
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4.2.7 Rauschunterdriickung

Die Qualitat der bereits rekonstruierten Bilder konnte durch eine Rauschunterdriickung
verbessert werden. Dieser Schritt erfolgte mithilfe eines kiinstlichen neuronalen Netzwerks.
Die Leistung des neuronalen Netzwerkes hing stark von dem fiir das Training verwendeten
Datensatz ab. Dieser bestand in diesem Fall aus mehreren Bildpaaren: einem unterabgetasteten
radialen bzw. kartesischen Bild als Eingabe sowie einem mit 128 Speichen bzw. Linien zum
selben Zeitpunkt aufgenommenen Bild als Referenz. Das Ergebnis der Rauschunterdriickung
bei verschieden grofien Umfingen solcher Trainingsdatensétze wurde in Abb. 4.15 analysiert.

Referenz: Eingabe: Ausgabe bei verschiedenen Umféngen des Trainingdatensatzes:
SENSE 128 Sp. NUFFT 30 Sp. 10 Bildpaare 25 Bildpaare 50 Bildpaare 100 Bildpaare

10 x Differenz
zu Referenzbild

Abb. 4.15: Qualitdt der Rauschunterdriickung in Abhéngigkeit der Grofle des Trainingsset. Die Grofie
des Trainingsdatensatzes variierte von 10 bis 100 Bildpaaren, bestehend aus einem NUFFT-
Bild aus 30 Speichen und einem SENSE-Bild aus 128 Speichen. Die Zahlen in den Bildern
geben die normierte Kreuzkorrelation zum Referenzbild an.

In den rauschunterdriickten Ausgabe-Bildern ist das Rauschen im Vergleich zu den beiden
Trainings-Bildern (Eingabe- und Referenzbild) deutlich reduziert. Dies gilt sowohl in Bezug auf
das unterabgetastete Bild aus 30 Speichen als auch auf das Referenzbild aus 128 Speichen. In
den Differenzbildern sind bei einem Trainingsdatensatz von 10 Bildpaaren noch die Niere sowie
der Ubergang von Lunge zu Leber sichtbar, die bei umfangreicherem Training verschwinden.
Das verbleibende Rauschen in den Differenzbildern nach dem Training grofler Datensétze
ist nicht auf Rauschen im rauschunterdriickte Ausgabe-Bild, sondern auf das Rauschen im
Referenzbild zuriickzufithren. Im Ausgabe-Bild grenzen sich ab einer Trainingsgréfie von 50
Bildpaaren die hellen Geféfle in der Leber scharf zur Umgebung ab. Im Eingabe-Bild sind
diese aufgrund des geringen SNR schwer zu erkennen. Ebenso steigt mit der Trainingsgréfie die
normierte Kreuzkorrelation zum Referenzbild. Im Folgenden wurde die Rauschunterdriickung
jeweils mit Datenséitzen aus 50 Bildpaaren trainiert.

Die Rauschunterdriickung musste fiir jeden Patienten und fiir jede Schichtposition separat
trainiert werden (siehe Abb. 4.16). Mit Trainingsbildern des Patienten A konnte das Rauschen
in einem Testbild desselben Patienten reduziert werden. Wurden dagegen im Training Bilder
eines Patienten B verwendet, konnten die verrauschten Bilder von Patient A zwar rauschredu-
ziert werden, es traten dafiir aber neue Artefakte auf. Diese machten es unmoglich, innere
Strukturen wie beispielsweise die Leber oder die Bandscheiben der Wirbelsédule zu erkennen.
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Training: Test:
Trainingspaare aus Eingabebild aus Ausgabebild nach Referenzbild aus
20 und 128 Speichen 20 Speichen Rauschunterdriickung 128 Speichen

Patient A Patient A

Patient B

Abb. 4.16: Rauschunterdriickung in einem Testbild von Patient A nach dem Training mit Bildern
desselben Patienten A bzw. nach Training mit Bildern eines zweiten Patienten B.

Im Folgenden wird die Rauschunterdriickung von radialen und kartesischen Bildern untersucht.

Die Abbildung 4.17 zeigt radiale Bilder sehr kleiner Rekonstruktionsfenster mit und ohne
Rauschunterdriickung. Bei beiden Methoden steigt die normierte Kreuzkorrelation mit der An-
zahl verwendeter Speichen an. Sowohl fiir die NUFFT- als auch fiir die SENSE-Rekonstruktion
besitzen die Bilder mit Rauschunterdriickung jeweils eine héhere Kreuzkorrelation zum Refe-
renzbild. Diese groBere Ahnlichkeit ist auch in den Differenzbildern sichtbar. Die NUFFT-Bilder
mit Rauschunterdriickung iibertreffen die SENSE-Bilder ohne Rauschunterdriickung. Die
hochste Ubereinstimmung ist bei den SENSE-Bildern mit Rauschunterdriickung vorhanden.
Bei der Rauschunterdriickung des NUFFT-Bildes aus 20 Speichen kam es im Bereich des
Ubergangs von der Lunge zur Leber zu einem Artefakt. Hier wurde durch das U-net Bildsignal
entfernt, und in diesem Bereich ist die Differenz grofler als im Bild ohne Rauschunterdriickung
(markiert mit Pfeil).

In der Abbildung 4.18 wird die Rauschunterdriickung in kartesischen Bildern bei vorheriger
NUFFT- bzw. GRAPPA-Rekonstruktion verglichen. Hier zeigt sich fiir beide Methoden eine
deutliche Verbesserung der Bildqualitdt durch die Verwendung der Rauschunterdriickung.
Bei den kartesischen Aufnahmen zeigen die rauschunterdriickten NUFFT-Bilder eine hohere
Ubereinstimmung mit dem Referenzbild als die GRAPPA-Bilder. Dies zeigt sich beziiglich
der durchschnittlichen normierten Kreuzkorrelation und in den Differenzbildern.

Die Rauschunterdriickung reduzierte somit nicht nur das Bildrauschen in den radialen und
kartesischen Aufnahmen, sondern entfernte auch die Streaking- und Geister-Artefakte aufgrund
der Unterabtastung.
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128 Speichen

(a) Referenzbild

30 Speichen 20 Speichen 10 Speichen 30 Speichen 20 Speichen 10 Speichen
) S . . ) Y .

NUFFT
10 x Differenz zu
128 Speichen

NUFFT +
Rauschunterdriickung
10 x Differenz zu
128 Speichen

(b) NUFFT-Bilder (c) Differenzen NUFFT zu Referenzbild

30 Speichen 20 Speichen 10 Speichen 30 Speichen 20 Speichen 10 Speichen

SENSE
10 x Differenz zu
128 Speichen

SENSE +
Rauschunterdriickung

10 x Differenz zu
128 Speichen

b

(d) SENSE-Bilder (e) Differenzen SENSE zu Referenzbild

Abb. 4.17: Vergleich der Rauschunterdriickung bei radialen Aufnahmen aus 30 bis 10 Speichen.
a: Referenzbild fiir die normierte Kreuzkorrelation (Zahlenwerte im Bild), rekonstruiert
mittels SENSE aus 128 Speichen. b: Mit NUFFT rekonstruierte Bilder ohne/mit anschlie-
Bender Rauschunterdriickung sowie c: jeweils die Differenz zum Referenzbild. d: Mit SENSE
rekonstruierte Bilder ohne/mit anschlieBender Rauschunterdriickung sowie e: jeweils die
Differenz zum Referenzbild.
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128 Linien
Y

(a) Referenzbild

30 Linien 20 Linien 10 Linien 30 Linien 20 Linien 10 Linien

FFT

10 x Differenz zu
128 Linien

FFT +
Rauschunterdrickung
10 x Differenz zu
128 Linien

(b) FFT-Bilder (c) Differenzen FFT zu Referenzbild

30 Linien 20 Linien 10 Linien 30 Linien 20 Linien 10 Linien
. 932 y ’ .

GRAPPA

10 x Differenz zu
128 Linien

GRAPPA +
Rauschunterdrickung
10 x Differenz zu
128 Linien

(d) GRAPPA-Bilder (e) Differenzen GRAPPA zu Referenzbild

Abb. 4.18: Vergleich der Rauschunterdriickung bei kartesischen Aufnahmen aus 30 bis 10 Linien.
a: Referenzbild fiir die normierte Kreuzkorrelation (Zahlenwerte im Bild), rekonstruiert
mittels FFT aus 128 Linien. b: Mit FFT rekonstruierte Bilder ohne/mit anschlieBender
Rauschunterdriickung sowie c¢: jeweils die Differenz zum Referenzbild. d: Mit GRAPPA
rekonstruierte Bilder ohne/mit anschliefender Rauschunterdriickung sowie e: jeweils die
Differenz zum Referenzbild.
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4.3 Tumortracking

An den im vorherigen Abschnitt gezeigten radialen und kartesischen Aufnahmen von Pati-
enten werden im Folgenden die Qualitéit des Trackings von Lebertumoren bei ansteigenden
Bildraten untersucht. Zunichst werden die dafiir verwendeten Tracking-Algorithmen an ei-
nem Bewegungsphantom und an, mit der Produktsequenz aufgenommenen, Lungentumoren
analysiert.

4.3.1 Bewegungsphantom

Der Zylinder des Bewegungsphantoms sollte die Atembewegung eines Tumors mdoglichst realis-
tisch nachahmen. Hierfiir wurde die Bewegungstrajektorie des Motors an eine exemplarische
Bewegung eines Lebertumors angepasst (sieche Abb. 4.19). Die Position des Tumors ergab
sich durch den Schwerpunkt von 50 manuell eingezeichneten Masken in Bildern aus jeweils
128 Speichen. Der Fit einer sin*-Funktion an die Position des Tumors lieferte eine Amplitude
von (4,7 4+ 0,4) cm und einen Atemzyklus von (4,25 £ 0,04) s. Fiir eine groBere Variation von
Zeitabschnitten mit und ohne Bewegung wurde das Phantom mit einem etwas léngerem
Atemzyklus von 6s und einer Amplitude von 4 cm betrieben.

81 —— Tumorkontur
—— sin*-Fit

Position in cm
H [e)}

N
L

0 5 10 15 20
Zeit in sec

Abb. 4.19: Die durch Atmung hervorgerufene Bewegung eines Tumors (blau) in Kopf-Fu-Richtung
wurde durch den Fit einer sin*-Funktion angenihert (rot).

Innerhalb des beweglichen Zylinders des Bewegungsphantoms wurde eine Kontrastkugel
getrackt (siehe Abb. 4.20). Da sich im Bewegungsphantom eine zweite Kontrastkugel be-
fand, die der zu trackenden in Form und Groéfle glich, konnte das Multi-Template-Matching
beide Kugeln nicht voneinander unterscheiden. Deshalb wurde am Phantom ausschliellich
das Tracking von U-net, mit Augmentation der Trainingsdaten, und B-spline untersucht
(siehe Tab. 4.4). Das U-net liefert fiir alle drei Metriken vergleichbare Resultate wie der
Intra-Beobachtervergleich, bei dem die manuellen Konturen von derselben Person zweifach
eingezeichnet wurden. Die Ergebnisse von B-spline weichen mehrere Standardabweichungen
vom Intra-Beobachtervergleich ab und streuen selbst sehr viel stérker.
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Abb. 4.20: Bewegungsphantom: im beweglichen Zylinder befinden sich zwei Kontrastkugeln, von denen
die obere (Pfeil) getrackt wurde.

Dice-Koeffizient Hausdorff-Abstand Mittlerer Konturenabstand

in % in Pixeln in Pixeln
Intra-Beobachter 96 £ 2 1,3+0,4 0,4+0,2
U-net 96+ 3 1,2+04 0,4+0,2
B-spline 88 + 18 2,0+2,8 1.0£1,5

Tab. 4.4: Ergebnisse des Trackings am Bewegungsphantom und Intra-Beobachtervergleich.

4.3.2 Patientendaten

Das Bewegungstracking wurde an drei Lungen- und drei Lebertumoren von Patienten im
unmittelbaren Anschluss ihre Bestrahlung untersucht. Dabei wurden verschiedene Trackingme-
thoden verglichen. An den Lebertumoren wurde anschliefend die Genauigkeit des Trackings
bei zunehmend hoheren Bildraten getestet. Im Folgenden werden zunéchst die Tumore genauer
charakterisiert.

Lungentumore

Die Bilder der Lungentumore wurden bei drei verschiedenen Patienten mit der klinischen
Produktsequenz mit 4 fps aufgenommen (sieche Abb. 4.21). Lungentumore besitzen aufgrund
ihrer Lage in der mit Luft gefiillten Lunge ein sehr hohes CNR.

Das Tracking wurde in 50 Bildern (entspricht einem Zeitraum von 12,5s) analysiert, in denen
die Tumorkontur manuell eingezeichnet wurde. Der Verlauf der Schwerpunktposition dieser
Tumorkonturen reprisentiert die Atembewegung in Kopf-Fuf-Richtung (oben-unten) sowie
in Posterior-Anterior-Richtung (hinten-vorn) (siehe Abb. 4.22). Fiir das Tracking dienten
die manuellen Konturen als Grundwahrheit. Die Bewegungsmuster unterscheiden sich in der
Amplitude der Bewegung sowie bei der Dauer der Atemzyklen. Zudem besitzt die Bildserie
von Tumor 1 auch einen Abschnitt ohne Bewegung bei angehaltenem Atem.
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(a) Lungentumor 1 (b) Lungentumor 2 (¢) Lungentumor 3

Abb. 4.21: Bilder der drei mit der Produktsequenz kartesisch aufgenommenen Lungentumore (Pfeil).

12 12 12
—— Kopf-FuB Richtung —— Kopf-FuB Richtung —— Kopf-FuB Richtung
10 Posterior-Anterior Richtung 10 Posterior-Anterior Richtung 10 Posterior-Anterior Richtung
£ £ £
%8 %8 %8
a a a
f = [ =4 C
<6 <6 <6
k=l 2 k=]
3 4 \ . G 4 z 4
o o o
a a a
2 / 2 2
0 \ 0 A=/ ~d 0 W
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Bildnummer Bildnummer Bildnummer
(a) Lungentumor 1 (b) Lungentumor 2 (¢) Lungentumor 3

Abb. 4.22: Bewegungsmuster der drei mit der Produktsequenz kartesisch aufgenommenen Lungentu-
more. Die Pixelgrofie betrdgt 2,7 mm.

Lebertumore

Fiir das Tracking bei unterschiedlicher Aufnahmedauer wurden die drei in der Abbildung
4.23 dargestellten Lebertumore verwendet und diese hierfiir sowohl mit einer radial als auch
einer kartesischen Pulssequenz aufgenommen. Dies geschah jeweils unter freier Atmung ohne
spezielle Atemkommandos an die Patienten. Lebertumor 1 und 2 stammen von demselben
Patienten.

Das durch die Atmung hervorgerufene Bewegungsmuster der Tumore ist in der Abbildung
4.24 gezeigt. Auch hier wurde in einer Serie von 50 Bildern die Kontur des Tumors manuell
eingezeichnet. Diese Bilder wurden aus jeweils 128 radialen Speichen bzw. 128 kartesischen
Linien rekonstruiert, wodurch sich eine Bildrate von 2,5 fps ergab (entspricht einem Zeitraum
von 20,1s). Die Bewegungsmuster zeigen, dass ca. 10 Bilder ausreichend sind, um einen
Atemzyklus abzubilden. Die Atembewegung erfolgte bei Tumor 1 und 2 sowohl in der Am-
plitude als auch beziiglich der Frequenz sehr gleichm#flig. Tumor 3 weist eine etwas héhere
Atemfrequenz auf (7 anstatt 5 Atemzyklen innerhalb der 50 Bilder) sowie stérkere Variationen
im Bewegungsmuster.

Die Lebertumore unterschieden sich sehr stark in ihrer Grofle und im CNR zum umgebenden
Lebergewebe (siehe Tab. 4.5).
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(a) Lebertumor 1 (b) Lebertumor 2 (¢) Lebertumor 3

Abb. 4.23: Radiale Bilder der drei radial und kartesisch aufgenommenen Lebertumore (Pfeil).
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Abb. 4.24: Bewegungsmuster der drei radial aufgenommenen Lebertumore. Die Pixelgrofie betrigt

2,3 mm.
Lebertumor 1 Lebertumor 2 Lebertumor 3
Patient # 1 # 1 # 2
Geschlecht, Alter in Jahren M, 57 M, 57 M, 76
Tumorgréfle in Pixeln 70+5 18+2 130+ 15
Kontrast-zu-Rausch-Verhiltnis (CNR) 2,44 1,84 1,30

Tab. 4.5: Statistik der drei radial aufgenommenen Lebertumore.

Die Tabelle 4.6 zeigt die Ergebnisse des Intra- und Inter-Beobachtervergleichs der Lebertumore
mit radialen Aufnahmen. Beide Vergleiche besitzen zwischen den Tumoren dieselben Trends
beziiglich der verschiedenen Metriken, wobei der Intra-Beobachtervergleich stets die hohere
Ubereinstimmung zeigt. Die Konturen der kontrastreicheren Tumore 1 und 2 besitzen einen
vergleichbar kleinen Hausdorff-Abstand und mittleren Konturenabstand. Tumor 2 unterschei-
det sich allerdings durch einen geringeren Dice-Koeffizienten. Bei Tumor 3 zeigen Hausdorff-
und mittlerer Konturenabstand bereits bei demselben Beobachter starke Abweichungen, die
sich bei zwei Beobachtern weiter erh6hen.

Die in Tabelle 4.7 gezeigten Werte des Intra-Beobachtervergleichs der kartesischen Aufnahmen
unterscheiden sich nicht signifikant von ihren entsprechenden radialen Werten.
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‘ Lebertumor 1 ‘ Lebertumor 2 ‘ Lebertumor 3 ‘
Betrachter ‘ 1vs. 1 1 vs. 2 ‘ 1vs. 1 1 vs. 2 ‘ 1vs. 1 1 vs. 2 ‘
Dice-Koeffizient in % 94+3 83+5 89+7 76+ 11 88+5 76+9
Hausdorff-Abstand in Pixeln 1,0+£0,1 19405 | 1,0£0,2 12404 | 2,3+0,9 86+5,6

Mittlerer Konturenabstand in Pixeln | 0,34+0,1 0,74£0,2 | 0,3+£0,2 0,6+02 | 0,7+£0,3 24+15

Tab. 4.6: Intra- (1 vs. 1) und Inter-Beobachtervergleich (1 vs. 2) der drei radial aufgenommenen

Lebertumore.
‘ Lebertumor 1 ‘ Lebertumor 2 ‘ Lebertumor 3 ‘
Beobachter ‘ 1vs. 1 ‘ 1vs. 1 ‘ 1vs. 1 ‘
Dice-Koeffizient in % 9442 92+6 89+4
Hausdorff-Abstand in Pixeln 1,2+0,3 0,9+0,3 2,44+0,8
Mittlerer Konturenabstand in Pixeln 0,3+0,1 0,2+0,2 0,7+0,3

Tab. 4.7: Intra-Beobachtervergleich (1 vs. 1) der drei kartesisch aufgenommenen Lebertumore.

4.3.3 Wahl der Referenzbilder und Hyperparameter

Fiir alle drei Trackingmethoden wurde zunéchst der Einfluss gemeinsamer Parameter, wie
der Auswahl geeigneter Referenzbilder, untersucht. Des Weiteren wurde fiir das U-net eine
geeignete Anzahl an Trainingsepochen gesucht.

Anzahl der Referenzbilder

Die Trackingmethoden kénnen mit unterschiedlichen Anzahlen von Referenzbildern implemen-
tiert werden. Dies hat Einfluss auf die Genauigkeit der Konturen, was anhand eines gesunden
Probanden untersucht wurde. Anstatt eines Tumors wurde deshalb die Position eines Quer-
schnitts des Darms (sieche Abb. 4.25) verfolgt und dessen Kontur automatisiert eingezeichnet.
Dieser wurde unter freier Atmung radial mit 4 fps aufgenommen. Aus der Bildserie von 50
Aufnahmen wurden die ersten x Bilder als Referenz fiir die Tracking-Methoden verwendet
und die Performance des Trackings jeweils anhand der letzten 20 Bilder (Bildnummer 30 bis
50) validiert.

Die Anzahl der verwendeten Referenzbilder hatte einen grofien Einfluss auf die Genauigkeit der
gefundenen Konturen (siehe Tab. 4.8). Stand nur ein Referenzbild zur Verfiigung, besitzen die
mit B-spline generierten Konturen eine héhere Ubereinstimmung mit den manuell gezeichneten
Konturen als die beiden anderen Methoden. Das U-net schneidet fiir ein Referenzbild am
schlechtesten, fiir simtliche Anzahlen der Referenzbilder grofier als 1 hingegen am besten
ab. Das MTM konnte mit nur einem Referenzbild nicht in allen Testbildern die Position
des Darms im Bild auffinden, was durch die sehr grofie Standardabweichung sichtbar wird.
Wurden mehrere Referenzbilder verwendet, unterscheiden sich die Konturen durch B-spline
und MTM nicht signifikant.
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Abb. 4.25: Gesunder Proband (a), bei dem die Bewegung des weifl markierten Darms zeitlich verfolgt
wurde (b). Die Pixelgroe betrégt 2,3 mm.

Anzahl Referenzbilder 1 5 10 15 20

U-net mit Augmentation 74+8 93+2 95+1 944+2 95+2
B-spline 88+5 914+3 9242 9243 9243
MTM 84+23 90+3 92+2 92+3 9243

Tab. 4.8: Vergleich der Anzahl von Referenzbildern auf das Bewegungstracking bei einem gesunden
Probanden. Dargestellt ist der Dice-Koeffizient in % gemessen in 20 Bildern.

Selektion der Referenzbilder

Anhand des Lungentumors 1 wurde die Relevanz einer moglichst groen Variation der Atem-
zustédnde in den Referenzbildern untersucht. So wurden als Referenz zum einen die ersten 10
Bilder verwendet, um moglichst alle Phasen der Atembewegung einmal abzudecken, und zum
anderen die letzten 10 Bilder, die sich bei angehaltenem Atem kaum voneinander unterschieden
(siehe Abb. 4.22 a).

Den hochsten Dice-Koeffizienten erzielt das U-net mit Augmentation der Trainingsbilder unter
Verwendung der sich durch Atmung stark unterscheidenden Referenzbilder 0 bis 9 (siehe Tab.
4.9). Wurden die Referenzbilder 40 bis 49 bei angehaltenem Atmen verwendet, zeigt das U-net
in Abhéngigkeit der Augmentation eine sehr unterschiedliche Performance. Mit Augmentation
der Trainingsbilder, wird in allen Testbildern der Tumor gefunden und der Dice-Koeffizient ist
nur eine Standardabweichung kleiner als mit den Referenzbildern 0 bis 9. Ohne Augmentation
hingegen kann der Tumor in iiberhaupt nur 27 Bildern detektiert werden. Auch B-spline
profitiert von einer Variabilitdt der Trainingsdaten, wohingegen dies beim MTM zu keinem
signifikanten Unterschied fiihrt.
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o7

mit Atmung

ohne Atmung

Trainingsbilder 0 bis 9 40 bis 49
U-net mit Augmentation 9442 92+4
U-net ohne Augmentation 9342 82 +22*
B-spline 93+1 8947
MTM 91+3 92+3

Tab. 4.9: Vergleich von Referenzbildern mit und ohne Atmung auf das Bewegungstracking bei Lun-
gentumor 1. Dargestellt ist der Dice-Koeffizient in %, gemessen in den jeweils verbliebenen
40 Bildern. *Dieses Ergebnis bezieht sich auf nur 27 Bilder, da nur in diesen der Tumor
detektiert werden konnte.

Auswahl der Epochenzahl

Das U-net kann mit unterschiedlich vielen Epochen trainiert werden, wobei pro Epoche
alle Trainingsbilder einmal zur Optimierung der Netzwerkparameter verwendet werden. Der
Trainingsfortschritt kann dabei durch den logarithmischen Verlust visualisiert werden. Dafiir
wurde das Netzwerk mit 10 Bildern mit Darmkonturen des gesunden Probanden trainiert
und mit 20 Bildern getestet. Der Trainings- und Testverlust nimmt am Anfang des Trainings
schnell ab und flacht dann ab (siehe Abb. 4.26). Nach 82 Epochen erreicht der Testverlust sein
Minimum. Der Trainingsverlust wird erst nach 187 Epochen minimal. Im Folgenden verlief
das Training stets iiber 150 Epochen.

Logarithmischer Verlust

0,01

0,8+

0,6 1

0,4+

0,24

Anzahl Epochen

—— Training
Test
x  bestes Modell
\\\
T
0 50 100 150 200

Abb. 4.26: Trainings- und Testverlust wihrend des Trainings des U-net.
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4.3.4 Tracking der Lungentumore mit Bildern der Produktsequenz

Mit der nun gefundenen Wahl fiir die Referenzbilder und Hyperparameter wurden die drei
Tracking-Methoden auf die Bilder der Produktsequenz angewendet. Mit den jeweils ersten 10
Lungentumorbildern als Referenz wurden die Tumorkonturen in den verbliebenen 40 Bildern
automatisch generiert. Das Ergebnis wurde mit dem Dice-Koeffizienten quantifiziert (siehe
Tab. 4.10).

Bei Lungentumor 1 und 3 liegt das U-net durchschnittlich nur 1% unterhalb des Intra-
Beobachtervergleichs und liefert damit die hichste Ubereinstimmung. Beim zweiten, nur
wenige Pixel groflen Lungentumor, besitzt das MTM den hoéchsten Dice-Koeffizienten, der
sich aber nicht signifikant von den Ergebnissen der beiden anderen Methoden unterscheidet.

Lungentumor 1 Lungentumor 2 Lungentumor 3

Intra-Beobachter 95+2 94+4 92+3
U-net 94+2 9045 9142
B-spline 93+1 90+5 89+3
MTM 9143 91+5 89+3

Tab. 4.10: Ergebnisse des Trackings der mit der Produktsequenz aufgenommenen Lungentumore
gemessen mit dem Dice-Koeffizienten in %.

4.3.5 Tracking der Lebertumore mit Bildern zunehmender Bildrate

Im Folgenden wird ausfiihrlich das Tracking mit Bildern untersucht, die unterschiedliche
Rekonstruktionsfenster und somit unterschiedliche Bildraten besitzen. Dafiir wird die Genau-
igkeit der automatisch generierten Tumorkonturen bei radialen und kartesischen Aufnahmen
unterschiedlicher Dauer quantifiziert.

Multi- Template-Matching

Zunéchst wurde das MTM auf radiale Bilder mit kleinen Rekonstruktionsfenstern angewandt
und separat betrachtet (siehe Tab. 4.11). Bei Bildern aus 128 Speichen wird noch ein durch-
schnittlicher Dice-Koeffizient von > 90 % erreicht, der schon bei 80 Speichen auf 72 % abfillt.
Bei Bildern aus 40 Speichen ist das MTM nicht mehr in der Lage, den Tumor im Bild zu
finden.

Anzahl Speichen 128 80 40
MTM 91+£4 72436 4+19

Tab. 4.11: Ergebnisse des MTM des radial aufgenommen Lebertumors 1 mit unterschiedlicher Spei-
chenzahl, gemessen mit dem Dice-Koeffizienten in %.

Aufgrund der schlechten Performance des MTM bei unterabgetasteten Bildern wurden im
Folgenden nur noch die Tracking-Methoden U-net und B-spline verwendet.
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U-net und B-spline

Das automatische Detektieren der Konturen der drei Lebertumore mit den Tracking-Methoden
U-net und B-spline wurde genauer untersucht. Dabei wurde die Genauigkeit des Trackings
fiir Rekonstruktionsfenster zwischen 128 und 10 Speichen mit drei verschiedenen Metriken
quantifiziert (siehe Abb. 4.27). Die Boxplots reprisentieren den Bereich vom ersten bis dritten
Quartil mit einer Mittellinie fiir den Median. Die Antennen (Whiskers) decken Punkte im
Bereich des maximal 1,5-fachen Interquartilsabstands auflerhalb der Box ab. Weitere Ausreifler
sind als einzelne Punkte abgebildet.

Die hochste Ubereinstimmung zwischen Tumorkonturen liegt mit einer Ausnahme (Hausdorff-
Abstand von Tumor 3) beim Intra-Beobachtervergleich vor. Der Trend bei allen computer-
generierten Tumorkonturen zeigt unabhéngig von der verwendeten Tracking-Methode fiir
kleiner werdende Rekonstruktionsfenster ein schlechter werdendes Tracking und eine Zunahme
von Ausreiflern auf: der durchschnittliche Dice-Koeffizient sinkt, Hausdorfl- und mittlerer
Konturenabstand steigen an.

Die mit dem U-net generierten Konturen zeigen in den meisten Fillen eine hohere Uberein-
stimmung mit den manuell gezeichneten Referenzkonturen als die durch B-spline erzeugten
Konturen. Nur fiir manche sehr kleine Rekonstruktionsfenster zeigt B-spline eine bessere
Performance, im Besonderen beziiglich des Dice-Koeffizienten. Allerdings gelingt es mit B-
spline, in jedem Bild den Tumor zu detektieren (n betrdgt immer 200). Dies gelingt U-net bei
den stark unterabgetasteten Bildern nicht immer.

Wie im Intra-Beobachtervergleich zeichnet sich auch das Tracking von Tumor 1 im Allgemeinen
durch einen hohen Dice-Koeffizienten aus. Die Trackings von Tumor 1 und 2 besitzen beide
geringe Hausdorff- und mittlere Konturenabsténde. Betrachtet man nur Rekonstruktionsfenster
von mindestens 30 Speichen, so erreicht das U-net fiir Tumor 1 einen durchschnittlichen Dice-
Koeffizienten von > 90 %. Fiir Tumor 1 und 2 ist der Hausdorff-Abstand dabei < 1,4 Pixel und
der mittlere Konturenabstand < 0,5 Pixel im Durchschnitt. Der mittlere Konturenabstand bei
Tumor 3, der bereits eine hohe Intra-Beobachter-Abweichung hat, betréigt in diesem Bereich
durchschnittlich < 1,0 Pixel.

Werden dieselben Lebertumore innerhalb der kartesischen Aufnahmen getrackt (sieche Abb.
4.28) zeigt sich ein dhnliches Verhalten wie bei den radialen Bildern. Auch hier schneidet das
U-net in fast allen Vergleichen besser ab als B-spline. Bei den kartesischen Aufnahmen gelingt
es dem U-net, bis auf eine Ausnahme (Tumor 2 mit 10 Linien) nun auch fiir alle Test-Settings,
in allen Bildern den Tumor zu finden. Zudem steigert sich die Tracking-Performance bei den
kartesischen Bildern im Vergleich zu radialen insbesondere bei kleinen Rekonstruktionsfenstern,
wahrend sie bei groflen Rekonstruktionsfenstern vergleichbar bleibt.

Unter Verwendung der kartesischen Bilder erreicht das U-net sogar bis zu einer Rekonstruktions-
fenstergréfle von mindestens 20 Linien bei Tumor 1 einen durchschnittlichen Dice-Koeffizienten
von > 90 % sowie fiir Tumor 1 und 2 einen Hausdorff-Abstand von < 1,4 Pixel und einen
mittleren Konturenabstand von < 0,5 Pixel im Durchschnitt. Selbst fiir Bilder aus 10 Linien
variieren diese Werte nur um 1% bzw. 0,1 Pixel.
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Abb. 4.27: Ergebnisse des Bewegungstrackings mittels U-net (a) und B-spline (b) der drei radial
aufgenommenen Lebertumore mit unterschiedlichen Rekonstruktionsfenstern. Zusétzlich ist
der Intra-Beobachtervergleich (IBV, grau hinterlegt) gezeigt. Unterhalb der Boxplots ist
der jeweilige Mittelwert angegeben. Die oberen Zahlen (n) geben die Gesamtheit der Bilder
an, in denen ein Tumor detektiert wurde. Modifizierte Darstellung aus Publikation [62].
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(b) Tracking-Methode: B-spline

Abb. 4.28: Ergebnisse des Bewegungstrackings mittels U-net (a) und B-spline (b) der drei kartesisch
aufgenommenen Lebertumore mit unterschiedlichen Rekonstruktionsfenstern. Zusétzlich ist
der Intra-Beobachtervergleich (IBV, grau hinterlegt) gezeigt. Unterhalb der Boxplots ist
der jeweilige Mittelwert angegeben. Die oberen Zahlen (n) geben die Gesamtheit der Bilder
an, in denen ein Tumor detektiert wurde.
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Fiir eine groflere statistische Aussagekraft wurde beim Tumortracking eine 5-fache Kreuzvali-
dierung verwendet. Die Abbildung 4.29 zeigt exemplarisch, dass innerhalb der Kreuzvalidierung
keine signifikanten Unterschiede zwischen den fiinf Durchldufen auftraten. Bei den beiden
ausgewihlten Test-Settings ist die Standardabweichung innerhalb eines Durchlaufs stets grofier
als die Schwankungen des Mittelwertes zwischen den Durchldufen.

100 100
R R
£ 9594 T £ 9594
g j—— 00 I S I I
g oof L 1 il 1 £ 901 T J_
: | 1 l
e ¥
& 851 & 851
a o
80 T T T T T 80 T T T ; T
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Nummer des Validierungsdurchlaufs Nummer des Validierungsdurchlaufs
(a) 128 Speichen (b) 30 Speichen

Abb. 4.29: Untersuchung der Tracking-Unterschiede innerhalb der 5-fachen Kreuzvalidierung bei radia-
len Aufnahmen des Lebertumors 1 mit 128 Speichen (a) und 30 Speichen (b) pro Bild. Die
Balkendiagramme zeigen Mittelwert und Standardabweichung des Dice-Koeffizienten sowie
den Gesamtschnitt (gestrichelte Linie).

4.3.6 Rechenzeit

Die Rechenzeit zum automatischen Generieren der Tumorkontur pro Bild ist in der Tabelle 4.12
aufgelistet. Die schnellste Methode war das MTM, gefolgt vom U-net. Beim U-net kommt vor
dem eigentlichen Tracking ein einmaliges Training von 7,5 min hinzu. Wéahrend des Trainings
mussten insgesamt 2 161361 Parameter gefunden und optimiert werden.

Tracking Rechenzeit pro Bild

U-net 53 ms
B-spline 7,0-10% ms
MTM 5,0 ms

Tab. 4.12: Rechenzeit der drei Tracking-Methoden.
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4.3.7 Bilder mit Rauschunterdriickung

Gerade bei den Bildern kleiner Rekonstruktionsfenster kam es, wie im letzten Abschnitt
gesehen, zu einem Abfall der Trackingperformance. Diesem Abfall wurde durch eine Rauschun-
terdriickung in der Bildnachverarbeitung versucht entgegenzuwirken. Im folgenden Vergleich
mit jeweils unterschiedlichen Rekonstruktionsmethoden fiir radiale und kartesische Bilder
wurde der Lebertumor 1 durch das U-net getrackt.

Die radialen Rohdaten wurden zunéchst per NUFFT bzw. iterativer SENSE rekonstruiert
und die Bilder im Anschluss optional der Rauschunterdriickung unterzogen. Die Rauschunter-
driickung hatte einen grofien Einfluss auf die Resultate des Trackings (sieche Abb. 4.30). Diese
verbesserten sich sowohl bei den mit NUFFT als auch bei den mit SENSE rekonstruierten
Bildern. So lie sich der Tumor in den per Rauschunterdriickung optimierten NUFFT-Bildern
genauer tracken als in den SENSE-Bildern ohne Nachverarbeitung. Generell liefern die SENSE-
Bilder mit Rauschunterdriickung die héchste Ubereinstimmung mit den manuell gezeichneten
Konturen. Die Anzahl der Ausreifler reduziert sich und selbst beim kleinsten Rekonstruktions-
fenster von 10 Speichen wird der Tumor in allen 200 SENSE-Bildern mit Rauschunterdriickung
detektiert. Dabei liegt der durchschnittliche Dice-Koeffizient nur 2 % unterhalb des Vergleichs-
werts von Bildern aus 128 Speichen. Beziiglich des mittleren Konturenabstandes liegt diese
Abweichung bei nur 0,1 Pixel und der Mittelwert des Hausdorff-Abstands bleibt unveréndert.
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Abb. 4.30: U-net-Tracking bei radialen Bildern mit und ohne Rauschunterdriickung (RU). Verwendet
wurden Aufnahmen des Lebertumors 1 mit verschieden grofien Rekonstruktionsfenstern.
Bei den NUFFT-Bildern aus 30 und 20 Speichen gab es wenige auflerhalb der Skala liegende
Ausreifler. Unterhalb der Boxplots ist der jeweilige Mittelwert angegeben. Die oberen Zahlen
(n) geben die Gesamtheit der Bilder an, in denen ein Tumor detektiert wurde.
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Bei den kartesischen Aufnahmen fillt die Verdnderung durch die Rauschunterdriickung
deutlich geringer aus (siehe Abb. 4.31). Das Tracking in den mit GRAPPA rekonstruierten
Bildern zeigt aufgrund der Bildnachverarbeitung eine kleine Verbesserung. Bei den nach
der Null-Fiillung fehlender Linien mit FFT rekonstruierten Bildern ist dies nur bei einem
Rekonstruktionsfenster aus 10 Linien zu beobachten. Die Trackingperformance der FFT-Bilder
mit Rauschunterdriickung ist im Allgemeinen etwas besser als bei den GRAPPA-Bildern
mit Rauschunterdriickung. Bei Rekonstruktionsfenstern aus nur 10 Linien besitzen die FFT-
Bilder mit Rauschunterdriickung die beste Tracking-Performance: der durchschnittliche Dice-
Koeffizient liegt nur 1% unterhalb des Trackings von vollstindig abgetasteten Bildern aus
128 Linien, der mittlere Konturenabstand nur 0,1 Pixel oberhalb und der Hausdorff-Abstand
gleich auf.

Vergleicht man erneut radiale SENSE-Bilder mit kartesischen Aufnahmen, lésst sich bei allen
untersuchten Rekonstruktionsfenstern nach der Anwendung der Rauschunterdriickung kein
signifikanter Unterschied mehr feststellen.
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Abb. 4.31: U-net-Tracking bei kartesischen Bildern mit und ohne Rauschunterdriickung (RU). Verwen-
det wurden Aufnahmen des Lebertumors 1 mit verschieden grofien Rekonstruktionsfenstern.
Unterhalb der Boxplots ist der jeweilige Mittelwert angegeben. Die oberen Zahlen (n) geben
die Gesamtheit der Bilder an, in denen ein Tumor detektiert wurde.

Die Trainingszeit des U-net fiir die Rauschunterdriickung betrug 24 min. Die Berechnung
der Rauschunterdriickung eines Bildes nahm mit 53 ms dieselbe Laufzeit wie das Tracking in
Anspruch.
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4.4 Mehrschicht-Aufnahmen und 3D-Tracking

Im folgenden Abschnitt werden die mit der CROSSBARS-Sequenz aufgenommenen Mehrschicht-
Aufnahmen untersucht. Diese wurden sowohl am Auflésungsphantom als auch in-vivo gemacht.
Mithilfe der in-vivo-Bilder wurde die Atembewegung der Niere dreidimensional getrackt.

4.4.1 Auflésungsphantom

Die Abbildung 4.32 zeigt die verzahnte bSSFP-Aufnahme zweier mit der CROSSBARS-Sequenz
aufgenommener Schichten. Das Auflésungsphantom wurde im Isozentrum des MR-Linac
positioniert. Die Bilder wurden aus 128 Speichen bzw. Linien rekonstruiert. Die Aufnahme pro
Speiche bzw. Linie dauerte deutlich ldanger als bei klassischen zweidimensionalen Aufnahmen:
TR = 9,2ms und TE = 4,6 ms. In allen 2-Schicht-Bildern ist zentral ein dunkler vertikaler
Streifen geringer Signalintensitéit zu sehen, in dem sich die beiden aufgenommenen Schichten
iiberlappen. Die Schichtdicke betrug 7,5mm bei einem Sichtfeld von 375 x 375 mm?.

(a) radial (b) kartesisch

Abb. 4.32: Radiale (a) und kartesische (b) Aufnahmen von zwei orthogonalen Schichten des
Auflésungsphantoms. Schichtorientierung von links nach rechts: sagittal, coronal. Es gibt
Bereiche mit Signalausloschung im Schnittbereich der beiden Schichten (weifie Pfeile) und
aufgrund von Banding-Artefakte (orangefarbene Pfeile).

Werden in jeder TR Daten aus drei Schichten aufgenommen (siehe Abb. 4.33), verldngern
sich die Zeiten noch weiter: TR = 13,6 ms und TE = 6,8 ms. In den 3-Schicht-Bildern sind
nun ein vertikaler und ein horizontaler Streifen geringer Signalintensitét zu sehen, wo sich die
drei Schichten jeweils schneiden.

(a) radial (b) kartesisch

Abb. 4.33: Radiale (a) und kartesische (b) Aufnahmen von drei orthogonalen Schichten des
Auflésungsphantoms. Schichtorientierung von links nach rechts: sagittal, coronal, transversal.
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Bei allen radialen Aufnahmen, mit Ausnahme der transversalen Schicht, sind Banding-
Artefakte zu beobachten. Bei der 3-Schicht-Aufnahme liegen diese niher am Bildzentrum als
bei der 2-Schicht-Aufnahme.

4.4.2 In-vivo

Fiir die in-vivo-Aufnahmen wurden dieselben Sequenzparamter wie beim Phantom verwendet.
Hier wurden die Schichten so positioniert, dass sie sich innerhalb der Niere schneiden, wie an
den dunklen Linien des Schnittbereiches sichtbar wird (siche Abb. 4.34 und Abb. 4.35). In den
in-vivo-Bildern treten im Vergleich zu den Phantom-Aufnahmen verstérkt Banding-Artefakte
auf.

(a) radial (b) kartesisch

Abb. 4.34: Radiale (a) und kartesische (b) in-vivo-Aufnahmen von zwei orthogonalen Schichten eines
gesunden Probanden. Schichtorientierung von links nach rechts: sagittal, coronal.

(b) kartesisch

Abb. 4.35: Radiale (a) und kartesische (b) in-vivo-Aufnahmen von drei orthogonalen Schichten eines
gesunden Probanden. Schichtorientierung von links nach rechts: sagittal, coronal, transversal.
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Schichtdicke

Die in-vivo-2-Schicht-Aufnahmen wurden neben der bislang verwendeten Schichtdicke von
7,5 mm auch mit 5,5mm Schichtdicke gemacht (siehe Abb. 4.36). Dadurch verlidngerte sich die
TR von 9,2ms auf 11 ms. Der limitierende Faktor war dabei die Stérke der Gradienten. Bei
groflerer TR bewegen sich die Banding-Artefakte in Richtung der Bildmitte (Pfeile). Wird die
Schichtdicke reduziert, so beeinflusst dies auch das SNR im Bild. Das SNR der Niere reduziert
sich in der sagittalen Schicht von 3,0 auf 2,8 und in der coronalen Schicht von 3,4 auf 3,1.

Schichtdicke
7,5 mm 5,5 mm

Abb. 4.36: Einfluss der durch die Schichtdicke bedingten TR auf die Banding-Artefakte (Pfeil). Bilder
aus 54 Speichen.

4.4.3 3D-Tracking

Abschliefend wurden mit den radialen 2-Schicht-Aufnahmen des gesunden Probanden die
Atembewegung der Niere in allen drei Raumrichtungen getrackt. Das Tracking erfolgte durch
die Registrierung eines 3D-Referenzbildes auf die beiden in Echtzeit aufgenommenen Schichten.
Dabei kamen die in dieser Arbeit zuvor gezeigten Methoden fiir zweidimensionale Bilder zum
Finsatz.

Zunéchst wurde ein vollstdndiges 3D-Bild der Niere aus 32 Schichten bei angehaltenem Atem
aufgenommen (siehe Abb. 4.37). Die Niere wurde in allen Schichten manuell segmentiert.
Dieses Bild diente als Referenz.

Die CROSSBARS-Sequenz nahm sagittale und coronale Bilder mit jeweils 18 Speichen
auf. Dies entspricht einer Bildrate von 6,0fps pro Doppelschicht. Zum Maximieren der
Bildqualitédt wurden die Bilder durch die iterative SENSE rekonstruiert und anschlieend der
Rauschunterdriickung unterzogen. Die Rauschunterdriickung wurde vorab mit 50 Bildpaaren
aus 18 und 54 Speichen (2,0 fps) trainiert (siehe Abb. 4.38).
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Abb. 4.37: 3D-Aufnahme der manuell segmentierten Niere als Referenzvolumen fiir das 3D-Tracking.

Eingabe Referenz Ausgabe (18 Speichen)
18 Speichen 54 Speichen nach Rauschunterdriickung

Abb. 4.38: 2-Schichtaufnahmen aus 18 Speichen fiir das 3D-Tracking vor und nach der Rauschunter-
driickung. Zum Training dienten Bilder aus 54 Speichen.

Ein zweites U-net generierte in den resultierenden Bildern die Kontur der Niere. Wie zuvor
wurden hierfiir 10 Referenzbilder mit manuell eingezeichneter Kontur verwendet. Die auto-
matisch generierten Konturen waren von dem Bereich geringer Signalintensitidt unbeeinflusst
(siehe Abb. 4.39 a).

Fiir das 3D-Tracking wurden ausschliefllich die bindren Segmentierungs-Masken der Niere
verwendet. In den 40 Bildern einer Videoaufnahme wurden auf die beiden senkrecht aufeinander
stehenden Masken der Niere die Voxel des 3D-Referenzbildes mittels kohdrenten Punktdrift
registriert. Die jeweilige Verschiebung des Referenzvolumens entlang der drei Raumrichtungen
lieferte die Bewegung der Niere (siehe Abb. 4.39 b-d).
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Zur Validierung des 3D-Trackings wurde die Position der Niere innerhalb der sagittalen
und coronalen Schicht jeweils zusétzlich auch noch per Multi-Template-Matching bestimmt.
So konnte die 3D-Verschiebung des kohérenten Punktdrifts mit den 2D-Verschiebungen
des MTM verglichen werden. Im Falle eines idealen Trackings sollten in jedem Plot alle
Bewegungskurven genau iibereinander liegen. Die durch MTM gefundene Position in Kopf-
Fuf-Richtung unterscheidet sich zwischen sagittaler und coronaler Schicht um durchschnittliche
(0,2 £ 0,6) Pixel. Die Kurve des kohérenten Punktdrifts weicht sowohl von dem sagittalen
als auch vom coronalen MTM um (0,1 + 0,4) Pixel ab. Die Bewegungsamplitude der Niere
beim Atmen ist in Anterior-Posterior- und Rechts-Links-Richtung deutlich geringer. Beim
2D-Tracking ist der Atemzyklus in diesen beiden Richtungen noch schwach erkennbar. Fiir
das 3D-Tracking ist dies nicht mehr moglich. 2D- und 3D-Tracking liegen beziiglich der
Anterior-Posterior-Bewegung um (1,1 + 0,9) Pixel und bei der Rechts-Links-Bewegung um
(0,7 £ 0,6) Pixel auseinander.
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Abb. 4.39: Ergebnisse des 3D-Trackings. Auf die automatisch erzeugten Nierenkonturen der zwei
orthogonalen Schichten (a) wurde das Referenzvolumen durch kohdrenten Punktdrift
registriert (3D-Tracking). Dies liefert die Bewegung entlang der drei Raumrichtungen (b-d).
Zusiitzlich wurde die Position jeweils innerhalb beider Schichten durch ein Multi-Template-
Matching bestimmt (2D-Tracking).
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5.1 Optimierung der Bildaufnahme

Aufgrund des geringen Magnetfelds erzeugt der MR-Linac signalschwache Bilder im Vergleich
zu klassischen MRT-Scannern. Deshalb musste die Aufnahme der Rohdaten zum Zweck einer
moglichst hohen Signalausbeute angepasst werden. In fritheren Studien wurden bislang an
MR-Linacs mit 0,35 T primér kartesische Aufnahmen gemacht bzw. radiale Aufnahmen bei
MR-Linacs mit 1,5T (wie z.B. [68]). Deshalb wurden in dieser Arbeit die Moglichkeiten
von radialen Aufnahmen an einem Niedrigfeld-MR-Linac untersucht und mit kartesischen
verglichen.

Wird das MR-Signal mit den eng am Patienten anliegenden Oberflichenspulen empfangen, ver-
groflert dies die Sensitivitdt im Vergleich zu der im MR-Linac verbauten Korperspule. Zudem
ermoglichen mehrere Empfangskanéle eine parallele Bildgebung. Die rdumliche Anordnung
der Spulen liefert zusédtzliche Informationen fiir die Bildrekonstruktion. Durch zusétzliche
Sensitivitatsprofile konnen in jedem Einzelkanalbild die Bereiche hoher Signalbeitriige iden-
tifiziert werden. Bereiche geringer Signalintensitéiten, die fiir Bildrauschen verantwortlich
sind, koénnen so bei der Kombination der Einzelkanéle unterdriickt und das Rauschen im
Gesamtbild reduziert werden.

Die geringe Magnetfeldstéirke By des hier verwendeten MR-Linac reduziert nicht nur das
SNR, sondern beeinflusst auch den optimalen Flipwinkel der Magnetisierung. Der fiir eine
bSSFPF-Sequenz optimale Flipwinkel erhéht sich im Vergleich zu klinischen MRT-Geréten mit
1,5T und kann Werte von bis zu 130° annehmen [69]. In dieser Arbeit wurde ein Flipwinkel
von 90° gewdhlt. Prinzipiell soll mit dem Flipwinkel das fiir das Tracking entscheidende
CNR maximiert werden. Dieses ist vom jeweiligen Tumor und dem umgebenden Gewebe
abhéngig. Fiir eine schnelle Bildgebung soll gleichzeitig eine mdglichst kleine TR verwendet
werden. Dies fithrt in Kombination mit grolen Flipwinkeln zu einem Anstieg der spezifischen
Absorptionsrate (SAR). Die SAR beschreibt die dem Korper durch die Hochfrequenzpulse
zugefiigte Warme und ist proportional zum Quadrat des Flipwinkels sowie zum Quadrat der
Magnetfeldstiarke. Durch die geringe Magnetfeldstéirke von 0,35 T ist hier fiir eine kleine TR
aber nicht die SAR, sondern die Anstiegsrate und die maximale Stérke des Gradientensystems
der limitierende Faktor.

Fiir eine schnelle Echtzeit-Bildgebung wird typischerweise ein radiales Aufnahmeschema
verwendet [70]. Dabei ist der Goldene Winkel als Speicheninkrement aufgrund seiner vorteil-
haften Abtasteigenschaften weit verbreitet: Unabhéngig der Anzahl verwendeter Speichen
im Rekonstruktionsfenster wird der k-Raum annédhernd homogen abgedeckt. Dies ermdglicht
eine retrospektiv frei wiahlbare Zeitauflosung durch eine Rekonstruktion von unterschiedlich
vielen Speichen [49]. Der Goldene Winkel als Winkelinkrement ist somit vorteilhaft fiir den
retrospektiven Vergleich verschiedener Bildraten zu Forschungszwecken. Unter Verwendung

70
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des in der Literatur standardméfig verwendeten Goldenen Winkels von 111,25...° traten
bei Phantomaufnahmen jedoch Bildartefakte auf, die auf schnell wechselnde Wirbelstréome
zuriickzufiithren sein konnten [50]. Wirbelstrome konnen durch stark wechselnde Magnetfelder
in den stromleitenden Bauteilen des Magneten hervorgerufen werden. Dieser Effekt konnte
aufgrund der zusétzlich verbauten Elektronik und Abschirmung des Linearbeschleunigers im
hier verwendeten MR-Linac stérker als in konventionellen MRT-Scannern auftreten. Die dar-
aus folgenden verénderlichen Inhomogenitéten des Magnetfelds konnen in bSSFP-Sequenzen
Signalausloschungen hervorrufen [71]. Durch eine Anpassung des Gradientenschemas konnten
diese Artefakte minimiert werden. Dafiir wurde in unseren Aufnahmen das Winkelinkrement
vom standardméflig verwendeten Goldenen Winkel zum 10. kleinen Goldenen Winkel auf
16,95...° [50] reduziert. Unter Verwendung von kleinen Winkeln verschwanden die Bildartefakte.

Auch die kleinen Goldenen Winkel besitzen eine anndhernd homogene Abdeckung des k-Raums.
Werden vom n-ten kleinen Goldenen Winkel entweder exakt n oder mindestens 2n Speichen
verwendet, verlduft die Abtastung des k-Raums in einem vergleichbar effizienten Rahmen wie
unter Verwendung des standardméfig verwendeten Goldenen Winkels. Im Fall des 10. kleinen
Goldenen Winkels ist dies also fiir genau 10 Speichen bzw. ab einer Mindestanzahl von 20
Speichen der Fall. Wiirden Rekonstruktionsfenster zwischen 10 und 20 Speichen analysiert
werden, sollte ein kleiner Goldener Winkel mit grélerem Winkelinkrement verwendet werden.
Trotz allem besitzen sowohl die kleinen als auch die standardméflig verwendeten Goldenen
Winkel stets eine leicht schlechtere Sampling-Effizienz als eine komplett gleichméflige radiale
Abtastung des k-Raums. Ist die Zeitauflosung einer radialen Aufnahme in einer spiteren
klinischen Anwendung also vorab festgelegt und konstant, sollte anstatt eines Goldenen
Winkels eine komplett gleichméfiige Abtastung verwendet werden.

Die bestmogliche Vergleichbarkeit verschiedener Zeitauflosungen lieferte in dieser Arbeit der
kleine Goldene Winkel, da die Konturen des Tumors pro Aufnahme nur einmal eingezeichnet
werden mussten. So konnten die einmal manuell gezeichneten Tumorkonturen fiir verschiedene
Bildraten verwendet werden. Bei mehrfacher Zeichnung der Konturen kommt es selbst beim
selben Beobachter zu Abweichungen, wie der Intra-Beobachtervergleich zeigte.

Prinzipiell miissen fiir MR-Aufnahmen an einem MR-Linac viele weitere Qualitéitspriifungen
durchgefiihrt werden. In Abhéngigkeit der Gantry-Position des Linac kénnen Bildverzerrungen
auftreten [72]. AuBlerdem fiihren Ungenauigkeiten im Gradientensystem (z.B. durch zeitliche
Verzogerungen) bei nicht-kartesischen Aufnahmen leichter zu Artefakten als bei kartesischen
Aufnahmen [73]. Der Einfluss dieser Effekte sollte in weiteren Studien am MR-Linac néher
analysiert werden.
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5.2 Bildrekonstruktion

Ziel der Bildrekonstruktion aus den aufgenommenen Rohdaten ist im Allgemeinen ein moéglichst
hohes SNR. Komplexere und rechenaufwendigere Bildrekonstruktionen kénnen die Bildqualitét
steigern.

Die Empfangsspulen nehmen das MR-Signal an unterschiedlicher Stelle und mit unterschiedli-
cher Stérke auf. Hierbei nimmt die Empfangssensitivitdt im Allgemeinen mit zunehmendem
Abstand zur Spule ab. Ein geringes Signal innerhalb eines Kanals kann allerdings auch anato-
mischen Ursprungs sein. Die luftgefiillte Lunge liefert kaum Signal im Vergleich zu Organen
und Fettgewebe im Abdomen. Ebenso kann das empfangene Signal durch fehlerhafte Elektro-
nik oder Storungen reduziert werden. Somit besitzen nicht alle Kanile das gleiche SNR. Das
Rauschen im Einzelkanalbild kann sich bei der Kombination der Kanéle in das resultierende
Gesamtbild iibertragen. Dies kommt insbesondere zum Tragen, wenn die einzelnen Kanalbilder
durch die ,,Summe der Quadrate* kombiniert werden.

Der Einfluss von Rauschen aus Einzelkanalbildern lésst sich reduzieren, wenn zur Berechnung
des Gesamtbildes statt der ,Summe der Quadrate® eine Sensitivititskombination verwendet
wird. Dies ist mit zusdtzlichem Rechenaufwand verbunden, da zunéchst fiir jeden Kanal
eine Sensitivitdtskarte erstellt werden muss. Diese zeigt fiir jeden Kanal die Regionen hoher
Signalsensitivitdten im MR-Bild an. Stammt das Bildrauschen aus Regionen geringer Signal-
sensitivitdt, wird es bei der Kombination weniger stark gewichtet. Das SNR im Gesamtbild
ldsst sich auf diesem Weg steigern.

Die iterative Bildrekonstruktion kann die Bildqualitéit noch weiter erh6hen, benotigt aber
signifikant mehr Rechenzeit. Bei den mit L1-Wavelet und Totalvariation regularisierten
Rekonstruktionen sieht man bei zu hohen Werten fiir den Regularisierungsparameter A,
wie der Sparsity-Term zu stark gewichtet und das Bild dadurch zu stark gegléttet wird.
Bei unvorteilhafter Wahl der Parameter wird also Rauschen reduziert, dadurch aber neue
Artefakte erzeugt. Ein quantitativer Vergleich der verwendeten Rekonstruktionsmethoden und
-parameter zeigt, dass die iterative SENSE-Rekonstruktion Bilder mit htheren normierten
Kreuzkorrelationen zu einem Referenzbild aus 200 Speichen erzeugt als die Rekonstruktionen
mit Regularisierung, obwohl die hier verwendeten Bilder des Abdomens an sich nicht sparse
sind.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden die Sensitivitétskarten nur einmalig zu Beginn der Aufnahme
berechnet und im weiteren Verlauf als konstant angenommen. Die Annahme der Konstanz der
Sensitivititskarten iiber die gesamte Messzeit hinweg ist aufgrund der Atembewegung nur eine
Ann#herung. Diese spart Rechenzeit, da die Sensitivitdtskarten nur einmal berechnet werden
miissen. Zudem wurde jedes Bild individuell rekonstruiert. Eine Optimierungsmoglichkeit
der iterativen Rekonstruktion wire z. B. die Beriicksichtigung der Sparsity beziiglich der
Zeitachse [74]. Hierbei kann ausgenutzt werden, dass sich ein Grofiteil des Bildes zwischen zwei
Aufnahmen kaum veréndert. Ein Vorteil der Sensitivitdtskombination gegeniiber der iterativen
Rekonstruktion ist die wesentlich kiirzere Rechenzeit. Auflerdem miissen keine Parameter, wie
etwa fiir die Regularisierung, eingestellt und optimiert werden. Fiir eine klinische Anwendung
muss die Rekonstruktion in Echtzeit verlaufen. Dies ist auch fiir iterative Rekonstruktionen
durch eine Implementierung auf einer Grafikkarte moglich [75].
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Die mit kleinen Goldenen Winkeln aufgenommenen Daten lassen sich flexibel fiir beliebige
Zeitauflosungen rekonstruieren, da jede zusétzliche Speiche durch das k-Raum-Zentrum verlduft
und in der gegenwirtig grofiten Liicke des k-Raums positioniert wird. Diese Eigenschaft ist
bei kartesischen Aufnahmen nicht gegeben. Fiir den Vergleich verschiedener Zeitauflésungen
wurden hier retrospektiv Linien gel6scht, um zu simulieren, dass diese erst gar nicht gemessen
wurden. Im Phantom konnte gezeigt werden, dass diese Methode in guter Ubereinstimmung
mit einer Messung ist, bei der tatséchlich nur die fiir die Rekonstruktion verwendeten Linien
gemessen wurden.

Die GRAPPA-Rekonstruktion interpoliert die Messpunkte in den fehlenden k-Raum-Linien.
Das dadurch zusétzlich erzeugte Rauschen ist im Bild nicht gleich verteilt. So kénnen bei den
kartesischen Aufnahmen die Trackingresultate nicht nur von der Bildrate, sondern auch von
der Position des Tumors im Bild abhéngen. Auch bei der GRAPPA-Rekonstruktion kann eine
Beriicksichtigung der Sparsity beziiglich der Zeitachse vorteilhaft sein [76] und kénnte daher
in kiinftigen Studien ndher untersucht werden.

Die Bildqualitédt im direkten Vergleich von radialen und kartesischen Bildern hingt stark
von der Anzahl aufgenommener Speichen bzw. Linien ab. Fiir die im Rahmen dieser Arbeit
verwendeten Einstellungen sind nach 128 TR im kartesischen Bild genau einmal alle k-
Raum-Linien vollstdndig aufgenommen. Das Bild zeigt keine Unterabtastungsartefakte, die
beim radialen Bild nach gleicher Aufnahmezeit noch vorhanden sind. Im radialen Bild ist
die Dichte aufgenommener Punkte in den dufleren Bereichen des k-Raums geringer als bei
der kartesischen Messung. Des Weiteren werden die leichten Kontrastunterschiede zwischen
radialen und kartesischen Bildern von der Wahl des Filters zur Dichtekompensation radialer
Rohdaten bedingt. Werden fiir beide Aufnahmen nur 30 TR verwendet, sind beide Bilder stark
unterabgetastet und entsprechend artefaktbehaftet. Hier lisst sich der Tumor rein optisch nur
noch im radialen Bild erkennen.

Fiir die Suche einer moglichst guten Rekonstruktion fiir in-vivo-Messungen am MR-Linac
war es wichtig, dass dies nicht gleich mit einem spéater analysierten Tumor, sondern mit
einem gesunden Probanden geschah. Dadurch wird eine Uberanpassung (engl. overfitting)
an einen speziellen Tumor verhindert. Wiirden die Parameter an einem im Folgenden auch
analysierten Tumoraufnahmen optimiert werden, konnte dieser Tumor {iberdurchschnittlich
gut im Vergleich zu neuen Tumoren abschneiden und wére somit nicht reprisentativ. Gleiches
gilt fiir die Anpassung der Tracking-Parameter, bei der die Anzahl der Referenzbilder anhand
der Ergebnisse eines gesunden Probanden ausgewéhlt wurden.

Rauschunterdriickung

Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Rauschunterdriickung basierend auf einem kiinstlichen
neuronalen Netzwerk entwickelt und angewendet mit dem Ziel, das Tumortracking weiter zu
verbessern und zu beschleunigen. Die realisierte Rauschunterdriickung minimiert Unterabtas-
tungsartefakte und Bildrauschen sowohl in radialen als auch kartesischen Aufnahmen sehr
effektiv. In den rauschunterdriickten radialen Bildern aus 10 bis 30 Speichen ist sogar weniger
Rauschen als in den Referenzbildern aus 128 Speichen vorhanden, welche zum Training des
neuronalen Netzwerkes verwendet wurden. Da mit 50 Bildpaaren, bestehend aus Referenzbil-
dern mit 128 Speichen bzw. Linien und einem dazugehérigen unterabgetasteten Bild, trainiert
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wurde, konnte das U-net vermutlich erkennen, dass das Rauschen keine iibergeordnete Ent-
sprechung hatte und hat deshalb iiber die Rauschverteilung in den Trainingsbildern gemittelt,
sodass das Rauschen reduziert wurde.

Die Rauschunterdriickung wird patientenspezifisch erlernt und kann in der hier verwendeten
Form nicht auf andere Patienten oder andere Schichten desselben Patienten iibernommen,
sondern muss fiir jede Aufnahme jeweils neu trainiert werden. In der klinischen Anwendung
muss diese Trainingsdauer in der Zeitplanung beriicksichtigt werden. Kann sie zwischen einer
Bildgebungssitzung am Vortag der Bestrahlung und der eigentlichen Bestrahlungssitzung
durchgefiihrt werden, muss es dadurch nicht zwangsléaufig zu einer Verzégerung im klinischen
Ablauf kommen. Hierfiir muss in weiteren Studien iiberpriift werden, ob der Trainingsdatensatz
fiir die Rauschunterdriickung der spéteren Echtzeit-Bildgebung dhnlich genug ist.

Die Rauschunterdriickung durch das U-net kann die Bildqualitdt zwar erhdhen, es konnen
aber auch zusitzliche Artefakte oder Bildfehler unbeabsichtigt hinzugefiigt werden (siehe
Signalverlust innerhalb der Leber in Abb. 4.17). Deshalb ist insbesondere bei neuronalen
Netzwerken, bei denen die erlernte Wirkungsweise nicht komplett nachempfunden werden
kann, die Qualitidtssicherung von hoher Bedeutung. Es konnte in dieser Arbeit jedoch gezeigt
werden, dass die Rauschunterdriickung sowohl die Kreuzkorrelation zu den Referenzbildern
erhoht als auch tatséchlich bessere Tracking-Ergebnisse liefert.

Bei radialen Aufnahmen sind die SENSE-Bilder mit und ohne Rauschunterdriickung jeweils der
Referenz d&hnlicher als die entsprechenden NUFFT-Bilder. Dies liegt an den Sensitivitéitskarten,
die bei SENSE als zusétzliche Information in die Rekonstruktion einflieen, wodurch bereits
eine Rauschreduktion erreicht wird.

Bei den kartesischen Bildern verhilt sich dies anders. Wurde hier die Rauschunterdriickung auf
die FFT-Bilder angewandt, resultierte daraus eine héhere Ubereinstimmung mit der Referenz
als bei den GRAPPA-Bildern. Dies lisst sich dadurch erkliaren, dass bei der GRAPPA-
Bildrekonstruktion zwar Aliasing verhindert wird, dies aber auf Kosten von zusétzlichem Rau-
schen geschieht. Im Gegensatz zur SENSE-Bildrekonstruktion flielen hierbei keine zusétzlichen
Informationen ein. Das zusétzlich erzeugte Rauschen ist fiir das U-net schwieriger zu entfernen
als die urspriinglichen Geisterartefakte durch Aliasing.

Das Erstellen von Trainingsdaten neuronaler Netzwerke, die Tumortracking ermo6glichen, ist
zeitintensiv, da die Trainingsbilder manuell segmentiert werden miissen. Fiir die Rauschunter-
driickung ist dies im Gegensatz zum Tumortracking allerdings nicht der Fall. Das Netzwerk fiir
die Rauschunterdriickung bendétigt ausschlieBlich computergenerierte Bilder (mit verschieden
grofien Rekonstruktionsfenstern) und kann deshalb ohne zusétzlichen manuellen Arbeitsauf-
wand trainiert werden. Die Trainingsdaten der Rauschunterdriickung kénnen also in grofler
Menge erstellt werden.
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5.3 Tumortracking

Fiir die Tumorsegmentierung wurden in der Literatur bereits viele verschiedene Methoden
verwendet, die je nach verfolgtem Organ im Abdomen und je nach lokalem Bildkontrast
unterschiedlich gut abschnitten [77]. So konnten automatisch generierte Konturen in der
Lunge vergleichbare Ergebnisse wie die manuelle Segmentierung liefern [67]. In dieser Arbeit
wurden drei methodisch unterschiedliche Trackingverfahren untersucht.

Die durch die Atmung hervorgerufene Bewegung eines Tumors im Abdomen liefl sich mit
einer sin*-Funktion anniihern. Diese Beobachtung entspricht der Literatur [78]. Erste Unter-
suchungen der unterschiedlichen Trackingverfahren wurden an einem Bewegungsphantom
durchgefiihrt. Die Trackingergebnisse beim Bewegungsphantom sind jedoch nur von begrenzter
Aussagekraft, da die hier verwendete, sich periodisch wiederholende Zylinder-Bewegung eine
starke Vereinfachung darstellt. Dies spiegelt sich allerdings nur beim U-net in guten Tracking-
ergebnissen wider. B-spline schnitt im Vergleich dazu schlecht ab. Dies kénnte durch die scharfe
Abtrennung des inneren beweglichen Zylinders zu dem ansonsten starren Phantom liegen.
Diese scharfe Trennung von Bereichen mit und ohne Bewegung erschwert die Berechnung der
Deformationskarten und somit die Detektion des zu trackenden Objektes. Die Methode des
Multi-Template-Matchings war fiir das Bewegungsphantom ungeeignet, da es nicht zwischen
den beiden Kontrastkugeln im beweglichen Zylinder unterscheiden konnte, von denen die
obere getrackt werden sollte. Dies kénnte optimiert werden, indem anstatt im gesamten Bild
nur in einem vorab definierten Bildausschnitt das MTM durchgefiihrt wird.

Die mit der Produktsequenz aufgenommenen Lungentumore lielen sich mit U-net, B-spline
und MTM gut tracken (durchschnittlicher Dice-Koeffizient > 89 % fiir alle Methoden und alle
Lungentumore). Dies wurde durch den hohen Kontrast der Tumore zur umgebenden Lunge
vereinfacht.

Bei den Lebertumoren erschwerte der geringe Kontrast das Tracking deutlich. Dies lieflen
kleinere Dice-Koeffizienten bereits beim Intra-Beobachtervergleich vermuten. Die Kontur der
Lebertumore 1 und 2 lieBen sich aufgrund des hoheren CNR reproduzierbarer einzeichnen
als bei Lebertumor 3. Der Dice-Koeffizient von Tumor 2 war aufgrund dessen kleiner Grofie
(18 + 2 Pixel) geringer als von Tumor 1 (70 +5 Pixel). Eine geringe Anzahl fehlender Pixel
iibte somit beim kleinen Tumor bereits einen relativ starken Einfluss auf den normierten Dice-
Koeffizienten aus. Bei Tumor 3 lie8 sich die Kontur nicht in allen Bildern klar identifizieren.
Die Abweichungen innerhalb des Intra- und Inter-Beobachtervergleichs zeigen, dass die Seg-
mentierung durch das manuelle Einzeichnen der Tumorkonturen personenabhéngig und nicht
perfekt reproduzierbar ist, sondern von Kontrast, Form und Gréfle des Tumors abhéngt. Somit
unterliegt auch die fiir das Tracking verwendete Grundwahrheit einer Ungenauigkeit.

Sowohl fiir das radiale als auch das kartesische Aufnahmeschema erreichte das U-net bei den
unterabgetasteten Lebertumoren im Tracking die beste Ubereinstimmung mit den manuellen
Konturen. Bei starken Unterabtastungsartefakten misslang das MTM vo6llig. Hierbei profitieren
U-net und B-spline von der Tatsache, dass sie das Bild als Ganzes analysieren, wéhrend MTM
nur lokale Bildausschnitte mit dem Tumor-Template vergleicht.

Bei neuronalen Netzwerken kann es innerhalb des Trainings zu einer Uberanpassung der
Netzwerkparameter an den Trainingsdatensatz kommen. Die Trainingsbilder werden dann
zwar mit hoher Genauigkeit verarbeitet, jedoch ohne diese Aufgabe zu generalisieren, sodass
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die Performance bei neuen unbekannten Daten stark abnimmt. Aus diesem Grund musste
das Training nach einem geeigneten Zeitpunkt (150 Epochen) abgebrochen werden. Auch
bei 200 Epochen war noch keine starke Uberanpassung zu beobachten. Dabei wurde die
Batch-Grofle beim Training mit 1 sehr klein gewéhlt. Dies bedeutet, dass nach jedem einzelnen
Trainingsbild die Netzwerkparameter neu angepasst wurden.

Die Hyperparameter, wie etwa die Anzahl der Referenzbilder und Trainingsepochen, wurden
anhand von Bildern eines gesunden Probanden festgelegt. Dies sollte eine Uberanpassung
an einen speziellen Tumor verhindern und so realistische Werte fiir verschiedene, spéter
zu testende Tumore liefern. Es gibt gerade bei neuronalen Netzwerken eine Vielzahl von
Optimierungsoptionen. Da das Tracking mit den hier verwendeten Einstellungen bereits
Werte nahe des Beobachtervergleichs liefern konnte, wurde auf weitere Anpassungen, wie z. B.
alternative Verlustfunktionen, verzichtet.

Neuronale Netzwerke werden haufig mit Tausenden Bildern trainiert. Wird, wie in dieser
Arbeit, fiir jeden Patienten die Kontur des Tumors manuell eingezeichnet, ist das Generieren
von Trainingsbildern eine zeitintensive Arbeit, und es steht nur eine geringe Menge Bilder als
Referenz zur Verfiigung. Deshalb wurde als Netzwerk-Architektur das U-net ausgewihlt, da
dieses schon bei sehr kleinem Trainingsumfang eine sehr gute Bildsegmentierung erreicht [63]
und bei vielen Segmentierungswettbewerben fithrend ist [79]. Da bereits 10 manuell gezeichnete
Konturen fiir das Tracking ausreichen und die Trainingszeit des U-net kurz ist, sind diese
beiden Arbeitsschritte fiir jeden Patienten in wenigen Minuten moglich.

In einer fritheren Vergleichsstudie mit Aufnahmen bei 1,5 T schnitten das Multi-Template-
Matching und die deformierbare Bildregistrierung besser ab als ein pulsgekoppeltes neuronales
Netzwerk [67]. Dies zeigt den grofen Einfluss, den die Wahl eines geeigneten Netzwerkes auf
das automatische Generieren von Tumorkonturen hat. Bei Verwendung des U-net wurde hier
das neuronale Netzwerk zur iiberlegenen Tracking-Methode.

Die verwendeten Rechenmethoden wurden nicht auf Laufzeit optimiert, sodass die Bildrekon-
struktion und das Tracking schneller implementiert werden konnten. Die Lerndauer kénnte
mit vortrainierten Netzwerken verkiirzt werden [80]. Typischerweise findet in der klinischen
Routine bereits am Vortag der Bestrahlung eine Bildgebung des Tumors am MR-Linac statt,
sodass die Trainingsdauer kein limitierendes Kriterium darstellen muss. Auch hierfiir miisste
untersucht werden, ob sich Trainings- und Echtzeit-Aufnahmen fiir das Tracking nicht zu sehr
unterscheiden.

In dieser Arbeit wurde das Tracking durch die Tatsache begiinstigt, dass sich die Tumore zwar
innerhalb der Bildschicht bewegten, dabei aber kaum in ihrer Grofle deformiert wurden und
die Bildschicht wihrend des Atemzyklus nicht verlieen. Die Referenzbilder waren also den
Testbildern sehr #hnlich. Inwiefern plétzliche untrainierte Verinderungen der Bewegung, wie
Husten oder eine Bewegung des Tumors aus der Bildebene heraus, Einfluss auf die Genauigkeit
des Trackings haben, muss in weiteren Patientenstudien untersucht werden.

Entgegen ersten Erwartungen funktionierte das Tracking auch bei sehr starker Unterabtastung
(Rekonstruktionsfenster von 30 TR und weniger) von kartesischen Aufnahmen noch sehr
genau. In diesen lieflen sich im Vergleich zu radialen Aufnahmen die Konturen sogar besser
generieren, obwohl der Tumor in radialen Bildern qualitativ besser zu erkennen war. Dies
liisst sich vermutlich bis zu einem gewissen Grad auf die Ahnlichkeit zwischen Trainings- und
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Testbildern zuriickfithren. Befindet sich der Tumor innerhalb der Leber immer an einem festen
Ort und behélt wihrend der Atmung eine feste Form, so reicht es, in den unterabgetasteten
Bildern die Leber zu lokalisieren. Die Positionsbestimmung des Tumors kann dann in Relation
zur Leber geschehen, auch wenn der Tumor selbst nicht zu erkennen ist, was aufgrund der
Grofle des Organs verlésslicher ist. Ein weiterer Vorteil von kartesischen Bildern ist, dass
sich Rauschen und Artefakte durch Unterabtastung immer gleich verhalten. Bei radialen
Aufnahmen variieren aber die Streaking-Artefakte, was vermutlich das Tracking erschwert.

Mithilfe neuronaler Netzwerke ist es sogar moglich, die gesamte Bildrekonstruktion zu berech-
nen [81]. So kénnte mit einem Netzwerk auch eine Tumorkontur direkt aus den Messwerten
des k-Raums generiert werden. In dieser Arbeit wurde stattdessen das Vorgehen verwendet,
zunéchst ein unterabgetastetes Bild mit einer etablierten Methode zu rekonstruieren und
ein neuronales Netzwerk im Anschluss fiir das Tracking zu verwenden. So kann qualitativ
wahrend einer Bestrahlung kontrolliert werden, ob die aktuell generierte Kontur mit dem
Tumor im Bild iibereinstimmt.

Diese Arbeit zeigt, dass die Bildrate fiir das Tumortracking mit den hier verwendeten Methoden
deutlich erhoht werden kann. Bei der Beurteilung, bis zu welcher Geschwindigkeit dies fiir
die klinische Anwendung sinnvoll ist, muss zwischen den Vorteilen einer hoheren Bildrate
und der damit verbundenen gréfleren Ungenauigkeit im Tracking moglicherweise individuell
abgewogen werden.

Tracking nach Rauschunterdriickung

Die hier verwendete Rauschunterdriickung bewirkte eine starke Reduktion von Bildartefakten
in radialen und kartesischen Bildern. Qualitativ stieg dadurch die Bildqualitdt stark an. Die
Beurteilung, ob sich dies auch tatséchlich positiv auf das Tumortracking auswirkt, ist von der
Aufnahmetechnik abhéngig.

Das Tracking mit radialen Aufnahmen profitierte sehr von der Rauschunterdriickung, da die
dominanten und von Bild zu Bild verschiedenen Streaking-Artefakte verschwanden und so die
Genauigkeit des Trackings anstieg.

Das Tracking mit kartesischen Aufnahmen verédnderte sich kaum durch die Rauschunter-
driickung. Nur mit dem kleinsten Rekonstruktionsfenster von 10 Linien war eine Verbesserung
feststellbar. In den rauschunterdriickten GRAPPA-Bildern lief§ sich der Tumor nicht besser
als in den rauschunterdriickten FFT-Bildern tracken. Durch GRAPPA verschwinden zwar die
sich iiberlagernden Geisterartefakte, jedoch auf Kosten von zusétzlichem Bildrauschen. Das
U-net wird allerdings von den Geisterartefakten nicht beeintréichtigt. In der Folge besitzen die
GRAPPA-Bilder zwar eine hohere Korrelation mit den Referenzbildern, durch das hohere
Rauschen wird das Tracking allerdings nicht verbessert.
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5.4 Mehrschicht-Aufnahmen und 3D-Tracking

Konventionell wird bei der bildgefiihrten Bestrahlungstherapie nur eine Bildschicht aufgenom-
men, in der sich die Bewegung des Tumors abspielt. Jedoch kann sich ein Tumor aufgrund
verdnderter Atmung aus der Bildebene heraus bewegen. Die zeitgleiche Aufnahme mehrerer
Schichten bietet den Vorteil, dass Bewegungsinformationen fiir alle drei Raumrichtungen
erlangt werden kénnen. Dies ist wihrend der Bestrahlung vorteilhaft und erméglicht auflerdem
eine retrospektive Berechnung der verabreichten Strahlendosis.

Eine weitere Anwendungsmoglichkeit von Mehrschicht-Aufnahmen wihrend der Bestrahlung
ist z. B. bei schwer sichtbaren Lebermetastasen gegeben. Sind diese nur in diagnostischen
Aufnahmen oder bei angehaltenem Atem erkennbar, kann in diesem Fall ausschlieflich die
ganze Leber als Referenz getrackt werden. Die Position der einzelnen Metastasen kann dann
iiber ihre Lage innerhalb des Organs ermittelt werden. In den meisten Fillen ist das Ziel von
Mehrschicht-Aufnahmen aber eine retrospektive Dosisberechnung [82]. Die Bestimmung der
tatsdchlich verabreichten Dosis im Tumor ermoglicht, nach jeder Bestrahlungssitzung den
Bestrahlungsplan fiir die weiteren Sitzungen anzupassen. So kann die iiber alle Sitzungen
kumulierte Gesamtdosis genau mit der Planung in Ubereinstimmung gebracht werden. Der
Nachteil von Mehrschicht-Aufnahmen ist der Zeitverlust durch lingere Aufnahmedauern
und somit eine niedrigere Bildrate. In der Literatur wurden bereits verschiedene Methoden
der Mehrschicht-Aufnahmen gezeigt. Die Schichten kénnen zueinander parallel [83] oder
senkrecht [84] orientiert sein.

In dieser Arbeit wurden Mehrschicht-Aufnahmen mit dem Ziel aufgenommen, die Bewegung
eines ganzen Organs in allen drei Raumrichtungen zu verfolgen. Aufgrund des geringen Ma-
gnetfeldes des MR-Linac mit 0,35 T musste dabei eine bSSFP-Pulssequenz verwendet werden,
deren balancierte Magnetisierung fiir ein ausreichend hohes SNR sorgte. Dies ermoglicht die
CROSSBARS-Sequenz [51], die in dieser Arbeit erstmals fiir Echtzeitbildgebung verwendet
und um eine dritte Schicht und ein kartesisches Aufnahmeschema erweitert wurde.

Eine anhaltende balancierte Magnetisierung zweier oder mehr Schichten ist nur mit einer
verschachtelten Aufnahme moglich, bei der wechselseitig in den Schichten eine Speiche bzw.
Linie aufgenommen wird (vergleiche Sequenzdiagramm in Abb. 3.5). Dabei wird in jeder
TR genau eine Speiche bzw. Linie pro Bildschicht aufgenommen. Hierdurch kénnen die fiir
eine balancierte Magnetisierung notwendigen Bedingungen erfiillt werden: konstante TR und
konstante TE mit TE = TR/2. Wiirden die Bilder in den beiden Schichten nicht verschachtelt,
sondern jeweils nacheinander aufgenommen werden, wére keine balancierte Magnetisierung
iiber mehrere Aufnahmen hinweg moglich. Ein Nachteil verschachtelter Aufnahmen ist die
deutlich verldngerte TR, was zu Banding-Artefakten fiihrt.

Im Schnittbereich beider Schichten kommt es zu einer Signalausléschung. Die Kernspins in
dieser Region erfahren zwei bzw. drei anstatt einem Hochfrequenzpuls pro TR. Dies verhindert
eine balancierte Magnetisierung und reduziert das Signal in diesem Bereich.

Die CROSSBARS-Sequenz kann mit unterschiedlicher Anzahl an Schichten implementiert
werden. Die Aufnahmen zweier Schichten besitzt schon ein deutlich hoheres TR als die
klassischen zweidimensionalen Aufnahmen. Da eine dritte Schicht die TR noch weiter erhohte,
wurden fiir die Echtzeit-Bildgebung nur 2-Schicht-Aufnahmen betrachtet.



5.4 Mehrschicht-Aufnahmen und 3D-Tracking 79

Prinzipiell sind in der MRT diinne Schichten fiir eine hohe rdumliche Auflésung wiinschenswert
und halten zudem bei Mehrschicht-Aufnahmen den Schnittbereich mit geringer Intensitét
klein. Dicke Schichten erhtohen dem gegeniiber aber das SNR. Bei einer Schichtdicke von
7,5 mm konnten mit der CROSSBARS-Sequenz kiirzere TR realisiert werden als bei diinneren
Schichten. Dies ist fiir hohen Zeitauflosungen wichtig und verhindert, dass Banding-Artefakte
zu weit in die Bildmitte vordringen. Die Schichtdicke liegt damit noch im Bereich der auch
klinisch verwendeten Dicken von 5mm bis 10mm [14]. Die Wahl der Schichtdicke muss
die Grofe des zu trackenden Tumors oder Organs beriicksichtigen. Dieses Objekt muss
deutlich grofler als die Schichtdicke sein, sodass es nicht ausschliefSlich im Signal-schwachen
Schnittbereich der beiden Schichten liegt und somit nicht sichtbar wére.

Wie bei den 2D-Bildern sind die {iber eine Dauer von 128 TR, aufgenommenen kartesischen
Bilder detailreicher als die radialen. Die kartesischen Bilder sind mit 128 Linien vollstdndig
abgetastet, wihrend 128 Speichen bei radialen Bildern eine Unterabtastung in den dufleren
Bereichen des k-Raums bedeuten. Die Echtzeit-Bilder miissen mit deutlich weniger TR
aufgenommen werden, sodass eine Unterabtastung fiir beide Aufnahmeschemata sowieso nicht
vermieden werden kann. Die dabei auftretenden Unterabtastungsartefakte kénnen durch die
bereits diskutierte Rauschunterdriickung reduziert werden.

Mithilfe der Rauschunterdriickung konnten sehr kleine Rekonstruktionsfenster gewéhlt werden,
die trotz der groflien TR eine Bildrate von 6,0 Bildern pro Sekunde und pro Schicht erméglichen.

In dieser Arbeit wurde fiir jedes Bild immer ein komplett neuer Datensatz an Messungen im k-
Raum verwendet. Alternativ kann das Rekonstruktionsfenster auch nur um eine gewisse Anzahl
Speichen verschoben werden (engl. sliding window). Dies ermoglicht eine flexible Erhthung zu
sehr grofien Bildraten, sodass eine Tumorbewegung schneller detektiert und die Prézision der
Bestrahlung erhoht werden kann. Dabei werden zu einem Zeitpunkt aufgenommene Speichen
in mehreren Bildern zur Rekonstruktion verwendet. Da die Methode des sliding windows
durch die stark erhohte Rechenzeit fiir die Gesamtheit der Bilder limitiert wird, wurde im
Rahmen dieser Arbeit keine sliding window Rekonstruktion verwendet.

Abschlielend wird das Tracking zur dreidimensionalen Positionsbestimmung eines kompletten
Organs diskutiert. Die Position eines Organs kann z. B. als Bezugspunkt fiir kaum sichtbare Tu-
more dienen. Fiir die Positionsbestimmung wurde hier ein kohirenter Punktdrift-Algorithmus
verwendet, der ein 3D-Referenzvolumen auf die zwei in Echtzeit aufgenommen senkrechten
Schichten registriert. Dieser Algorithmus war fiir das 3D-Tracking allerdings nur sehr einge-
schrinkt geeignet. Theoretisch sollten alle Plots des 3D-Trackings mit denen des 2D-Trackings
fiir eine der beiden Schichten deckungsgleich sein. Dies ist aber nur fiir die Bewegung in
Kopf-Fu-Richtung annéhernd der Fall. In den beiden anderen Bewegungsrichtungen gelingt
es dem 3D-Tracking nicht, die Atembewegung widerzuspiegeln. Dies liegt vermutlich an der
Methodik des verwendeten Algorithmus, der zwei Punktwolken registriert. Durch Verwendung
von bindren Punkten geht die in den Grauwerten des Bildes steckende Information verloren.
Auflerdem deckt die Punktwolke des 3D-Referenzbildes das Volumen der Niere vollstindig ab,
wahrend die Punktwolke der 2-Schicht-Aufnahmen die Niere nur als zwei Flichen und somit
unvollstéindig abbildet.

Es konnte also gezeigt werden, dass sich die CROSSBARS-Sequenz fiir Mehrschicht- Aufnahmen
in Echtzeit am MR-Linac eignet. Fiir die Bewegungserfassung eines Organs in allen drei
Raumrichtungen miissen kiinftig weitere 3D-Tracking-Methoden (z. B. [85]) untersucht werden.
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5.5 Ausblick

Das Tracking mit erh6hten Bildraten muss an weiteren Tumoren und einer gréfleren Anzahl
an Patienten untersucht werden. Dabei gilt es im Besonderen, den Einfluss der Position des
Tumors im Korper, dessen Form und Groflie sowie des CNR. auf die Tracking-Performance
zu analysieren. Groflere Abweichungen in den Testbildern zu den Referenzaufnahmen, wie
z. B. plotzliche Bewegungen durch Husten oder Kurzatmigkeit, erschweren vermutlich das
Tracking. Dies kann in weiteren Studien nédher analysiert werden und ggf. durch spezielle
Atemkommandos wihrend der Aufnahme der Referenzbilder beriicksichtigt werden (Abfolge
von Kommandos fiir normales, schnelles sowie langsames Atmen in einem Referenzdatensatz).

Durch eine ndhere Untersuchung und Optimierung der verschiedenen Sequenz-, Rekonstruktions-
und Tracking-Parameter konnen die Bild- und Trackingqualitdt moglicherweise weiter erhéht

werden. Der Ram-Lak-Filter zur Dichtekompensation radialer Daten erhéhte beispielsweise

den Bildkontrast auf Kosten von Bildrauschen, da er hohe k-Raum-Frequenzen verstirkt.

Mit alternativen Filter (z.B. Shepp-Logan-Filter, Hamming-Filter, ...) konnte nach dem

optimalen Verhéltnis zwischen Kontrast und Rauschen gesucht werden. Die GRAPPA- und

iterative SENSE-Rekonstruktion haben das Potenzial, durch Beriicksichtigung der sparsen

Zeitachse Rauschen noch stéarker zu reduzieren. Das U-net generierte bereits Tumorkontu-

ren mit hoher Genauigkeit. Dennoch kénnten verbleibende Abweichungen mit komplexeren

Verlust-Funktionen weiter reduziert werden.

Die radiale CROSSBARS-Sequenz konnte erfolgreich fiir Mehrschicht-Aufnahmen angewandt
werden. Jedoch waren die Bilder stark artefaktbehaftet. Die Artefakte kénnen durch Limita-
tionen im Gradientensystem mitverursacht sein, welches deshalb beziiglich des Timings und
der Linearitdt vermessen werden sollte. Zudem muss fiir ein verléssliches 3D-Tracking eine
geeignete Slice-to-Volume-Registrierung gefunden werden. Eine alternative Aufnahmetechnik
zu der CROSSBARS-Sequenz stellt die simultane Multi-Schicht-Bildgebung [86] dar, bei
der mit nur einem Hochfrequenzpuls mehrere parallel orientierte Schichten angeregt werden
konnen. So ist zu untersuchen, ob parallele oder senkrechte Schichten fiir das 3D-Tracking
besser geeignet sind.
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5.6 Zukunft der MR-gefiihrten Therapie

Die MR-Bildgebung gewinnt innerhalb der Strahlentherapie rapide an Bedeutung. MR-Linacs
erlauben durch den hohen Weichteilkontrast in der MRT eine zuvor nicht mégliche Prézision
der Bestrahlung beweglicher Tumore, ohne eine zusétzliche Strahlendosis durch die Bildgebung.
Dabei wird es in Zukunft interessant sein zu sehen, ob sich ein Niedrigfeld-MR-Linac mit
beispielsweise 0,35T oder ein MR-Linac mit 1,5T in der klinischen Anwendung besser
etablieren kann oder ob sich diese Systeme je nach Indikation und Anforderungen an die
Bestrahlung ergidnzen werden.

Neben der Standardtherapie mit Photonen kénnen Tumore auch mit Protonen und Schwerionen
bestrahlt werden [87]. Ionen unterscheiden sich zu Photonen durch eine am Ende ansteigende
und dann schnell abfallende Tiefen-Dosis-Kurve mit dem sogenannten Bragg-Peak. Dies
ermoglicht eine héhere Dosis im Tumor bei gleichzeitiger Schonung des gesunden Gewebes
und der Organe in der Umgebung durch scharfe Abgrenzungen von Bereichen grofier und
geringer Dosis. Gerade hierbei ist eine genaue Kenntnis der Lage des Tumors wichtig, da
kleine Positionsverdnderungen einen viel stiarkeren Einfluss auf die Dosisverteilung als bei der
Photonentherapie haben. So wird bereits an der MR~gefiihrten Ionentherapie geforscht [88],
die MR-Linacs in Zukunft als weitere Hybrid-Geréte ergénzen kénnten.

Doch MRT ist nicht nur fiir die Positionskontrolle relevant. Aus MR-Bildern kénnen kiinstliche
CT-Bilder berechnet werden [23]. Die CT-Bildgebung ist die Grundlage fiir die Bestrah-
lungsplanung, appliziert aber zusétzliche Strahlung in den Korper. Gelingt es, die Ab-
schwéchungskoeflizienten fiir die Bestrahlung rein auf der Basis von MR-Bildern verschiedener
Bildkontraste zu berechnen, kénnte die durch CT-Bilder zusétzlich zugefiihrte Strahlendosis
eingespart werden.

Der Einsatz von neuronalen Netzwerken wird in diversen Forschungsfeldern gegenwiértig
untersucht und zeigt vielversprechende Ergebnisse. Bei der MR-Bildgebung wurden sie bereits
unter anderem zur Rekonstruktion von Bildern aus Rohdaten des k-Raums verwendet [89]
oder zur Segmentierung [90] eingesetzt. In dieser Arbeit wurden sie zur Rauschunterdriickung
und zum Generieren von Tumorkonturen verwendet. Die Einsatzmoglichkeiten erscheinen
vielfdltig. Ob es neuronalen Netzwerken tatséchlich gelingt, etablierte Methoden zu ersetzen
und der Qualitdtssicherung zu geniigen, um in die klinische Anwendung vorzudringen, werden
weiterfithrende Forschungsergebnisse und Studien zeigen.



6 Zusammenfassung

Die Entwicklung und klinische Zulassung von MR-Linac-Hybridgerdten war ein Paradig-
menwechsel in der Strahlentherapie. Erstmals ist ein Tumor wihrend der Bestrahlung in
Echtzeit durch MR-Bildgebung sichtbar. Dies erméglicht die Anpassung der Bestrahlung an
Verénderungen des Tumors zwischen zwei Bestrahlungssitzungen (z. B. aufgrund verkleinertem
Tumorvolumen) und an die Bewegung des Tumors innerhalb einer Bestrahlungsfraktion (z.B.
durch Atmung). Somit kann dem Zielvolumen eine hohere Strahlendosis bei gleichzeitiger
Schonung von Risikoorganen zugefiihrt werden. Die MRT besitzt einen fiir die Tumorbildge-
bung wichtigen hohen Weichgewebekontrast und fithrt zu keiner zusétzlichen Strahlendosis.
Bei klinischen Behandlungen mittels Photonenbestrahlung am hier untersuchten MR-Linac
mit dem geringen Magnetfeld von 0,35 T werden MRT-Videos mit einer Bildrate von 4 fps
und einer kartesischen Auslese des k-Raums aufgenommen. In jedem Bild wird die Lage des
Tumors bestimmt und verfolgt, auch Tracking genannt, um die Bestrahlung zu unterbrechen,
sobald sich der Tumor nicht mehr im Zielvolumen befindet.

Die Ziele dieser Arbeit waren eine Verkiirzung der Aufnahmedauer pro Bild bei gleichzeitig
robustem Tumortracking und eine moglichst grofie raumliche Abdeckung eines zu trackenden
Organs. Hierfiir wurde eine radiale Bildgebung an einem Niedrigfeld-MR-Linac implementiert.
Radiale Aufnahmen des k-Raums eignen sich fiir eine schnelle Bildgebung, da sie ein geringes
Auftreten von Bewegungs- und Unterabtastungsartefakten besitzen. Die radialen Bilder
wurden mit kartesischen verglichen. Zum automatischen Generieren der Tumorkonturen bei
zunehmender Unterabtastung wurden verschiedene Methoden wie eine rigide (Multi-Template-
Matching) und eine deformierbare Bildregistrierung (B-spline) sowie ein kiinstliches neuronales
Netzwerk (U-net) verwendet.

Die radiale Pulssequenz musste an den MR-Linac angepasst werden. Unter Verwendung des
in der Literatur standardméfig verwendeten Goldenen Winkels (111,25...°) als Winkelin-
krement zwischen den Speichen traten Bild-Artefakte auf. Diese konnten auf schnell und
stark variierende Gradientenfelder zuriickzufiihren sein, welche Wirbelstrome in den leitenden
Strukturen des MRT-Systems erzeugen. Wurden stattdessen kleine Goldene Winkel (z.B.
16,95...°) verwendet, verschwanden die Artefakte.

Nach Anpassung der Aufnahmeparameter an den MR-Linac wurden die gemessenen Rohdaten
auf verschiedene Weise rekonstruiert. Eine iterative SENSE-Rekonstruktion der radialen
Rohdaten steigerte die Bildqualitédt im Vergleich zur Rekonstruktion durch eine inhomoge-
ne schnelle Fourier-Transformation (NUFFT). Die normierte Kreuzkorrelation (CCORR)
eines unterabgetasteten Bildes aus 30 Speichen zu einem Referenzbild steigerte sich durch
die iterative SENSE-Rekonstruktion von 0,890 auf 0,934. Eine zusétzliche Regularisierung
mit Totalvariation oder L1-Wavelets konnte die Bildqualitéit nicht weiter steigern. Bei den
unterabgetasteten kartesischen Bildern wurde eine GRAPPA-Rekonstruktion verwendet bzw.
alternativ fehlende Linien mit Nullen gefiillt und mit einer schnellen Fourier-Transformation
(FFT) rekonstruiert.
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Zur Untersuchung des Trackings bei verschiedenen Zeitauflésungen wurden drei Lebertumore
bei freier Atmung radial und kartesisch aufgenommen. Die Rohdaten wurden retrospektiv
mit verschieden groflen Rekonstruktionsfenstern zwischen 128 und 10 Speichen bzw. Linien
rekonstruiert. Dies entspricht Zeitauflosungen von 2,5 fps bis 31,8 fps.

Aufgrund der hohen Zeitauflésungen konnte der k-Raum nicht vollstindig abgetastet wer-
den. Die durch Unterabtastung hervorgerufenen Bildartefakte unterscheiden sich je nach
Aufnahmeschema. Die radialen Bilder werden zunehmend verrauscht und es treten diskrete
Streaking-Artefakte auf. In kartesischen Bildern sind Geisterartefakte aufgrund von Alia-
sing charakteristisch, die auf Kosten einer groflen Verstdrkung von Bildrauschen durch eine
GRAPPA-Rekonstruktion reduziert werden kénnen. So lief sich ein Tumor in radialen Bildern
aus 30 Speichen noch qualitativ erkennen, im Gegensatz zu kartesischen Bildern aus 30 Linien.

Zur Reduktion des Rauschens und der aufgetretenen Bildartefakte wurde eine Rauschun-
terdriickung entwickelt. Diese wurde auf die rekonstruierten Bilder angewandt. Fiir beide
Aufnahmeschemata liefl sich so die Bildqualitdt deutlich erhéhen. Fiir die Rauschunter-
driickung wurde ein U-net mit derselben Netzwerkarchitektur wie fiir das spétere Tumor-
tracking verwendet. Dieses wurde mit 50 Bildpaaren, bestehend aus Referenzbildern mit 128
Speichen bzw. Linien und einem dazugehorigen unterabgetasteten Bild, trainiert. Die héchste
Ubereinstimmung erreichten die mit iterativer SENSE rekonstruierten Bilder mit anschlie-
Bender Rauschunterdriickung (CCORR = 0,988). Die rauschunterdriickten NUFFT-Bilder
waren den SENSE-Bildern ohne Rauschunterdriickung iiberlegen. Auch die kartesischen Bilder
profitierten von der Rauschunterdriickung, die sowohl bei den FFT- als auch GRAPPA-Bildern
Unterabtastungsartefakte sehr deutlich reduzieren konnte (CCORR = 0,983).

Anschliefend wurde untersucht, wie gut sich Lungen- und Lebertumore bei verschiedenen
Bildraten und Aufnahmeschemata tracken lieen. Hierfiir wurden die computergenerierten
Konturen der Tumore mit flichen- sowie abstandsbasierten Metriken quantifiziert. Alle
drei Trackingmethoden nutzen 10 Bilder als Referenz, bei denen die Tumorkontur manuell
eingezeichnet wurde.

Im ersten Schritt wurden die im Rahmen dieser Arbeit untersuchten Methoden zur auto-
matischen Tumorkonturierung auf Bilddatensétze von drei verschiedenen Lungentumoren
angewendet, die mit der klinisch zugelassenen Produktsequenz aufgenommen wurden. Hierbei
lieferten U-net, B-spline und Multi-Template-Matching vergleichbare Konturen. Im néchsten
Schritt wurden die Methoden zur automatischen Tumorkonturierung auf Bilddatensétze von
drei Lebertumoren mit einer héheren Bildrate und folglich einer hoheren Unterabtastung ange-
wendet. Die Genauigkeit nahm fiir alle Trackingmethoden bei zunehmender Unterabtastung ab.
Aufgrund der Unterabtastungsartefakte misslang das Tracking per Multi-Template-Matching.
Das U-net zeigte in fast allen Vergleichen die hochste Ubereinstimmung zu den manuell
gezeichneten Tumorkonturen. So konnte das U-net bei zwei gut erkennbaren Lebertumoren fiir
alle Bildraten aus mindestens 30 Speichen bzw. Linien pro Bild (10,6 fps) jeweils Konturen mit
einem durchschnittlichen Hausdorff-Abstand von < 1,4 Pixeln und einem durchschnittlichen
mittleren Konturenabstand von < 0,5 Pixeln gegeniiber den manuell gezeichneten Referenz-
konturen generieren. Der gréflere dieser beiden Lebertumore besafl in diesem Bereich einen
durchschnittlichen Dice-Koeffizienten von > 90 %. Diese Werte wurden sowohl fiir die radialen
also auch die kartesischen Aufnahmen erreicht. Wurden noch kleinere Rekonstruktionsfenster
gewihlt, hatte das Tracking mit kartesischen Bildern eine hohere Genauigkeit als mit radialen.
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Durch eine Rauschunterdriickung konnte die Qualitdt des Tumortrackings weiter verbessert
werden. Dieser Effekt war bei sehr kleinen Rekonstruktionsfenstern am stérksten, da bei diesen
die Unterabtastungsartefakte das Tracking erschwerten. So konnte beim gut erkennbaren,
grofien Lebertumor selbst bei radialen Bildern aus nur 10 Speichen (31,8 fps) die Kontur im
Durchschnitt mit einem Dice-Koeffizienten von 90 %, einem Hausdorfl-Konturenabstand von
1,3 Pixeln und einem mittleren Konturenabstand von 0,5 Pixeln generiert werden. Diese Werte
waren somit um nur 2% bzw. bis zu 0,1 Pixel schlechter als bei Bildern aus 128 Speichen
(2,5 fps). Diese Ergebnisse sind mit den kartesischen Aufnahmen vergleichbar.

Nachdem im Rahmen dieser Arbeit die Machbarkeit des Tumortrackings auch fiir hohe
Bildraten iiber 10 fps gezeigt wurde, kann die Methode kiinftig auf weitere Tumorentitéiten
und -gréflen angewendet und evaluiert werden. Bedingungen, die von den Standardbedingungen
abweichen, wie groflere Variationen im Bewegungszyklus (z. B. bei plotzlichem Husten oder
einer Bewegung des Tumors aus der Bildebene heraus), konnen die Performance des Trackings
beeinflussen und sollten daher in weiterfithrenden Studien untersucht werden.

Kann die Position eines kleinen Tumors nur in Relation zu einem grofleren Organ bestimmt
werden, muss die dreidimensionale Position dieses Organs getrackt werden. Zu diesem Zweck
wurde eine Sequenz (CROSSBARS) untersucht, die zwei zueinander senkrecht stehende
Schichten verschachtelt aufnimmt. Diese wurde explizit auf einen Niedrigfeld-MR-Linac ange-
passt, da sie ein bSSFP-Signal fiir ein hohes Signal-zu-Rausch-Verhéltnis mit einer parallelen
Aufnahme mehrerer Schichten kombiniert. Des Weiteren wurden die entwickelten Rekon-
struktionsmethoden fiir die 2D-Rekonstruktion (SENSE, Rauschunterdriickung) ebenfalls
auf in-vivo-Bilder von zwei zueinander senkrecht stehenden Schichten angewendet. In den
resultierenden Doppelschichtbildern mit einer Bildrate von 6,0 fps pro Doppelschicht konnte
die Position einer Niere getrackt werden. Somit ist es mit der CROSSBARS-Sequenz mdoglich,
hohere Bildraten fiir Doppelschicht-Aufnahmen im Verglich zu klinischen Aufnahmen von
nur einer Schicht zu erreichen. Fiir ein quantitativ genaueres Tracking muss eine alternative
Methode zu dem hier verwendeten kohdrenten Punktdrift-Algorithmus verwendet werden.

Zusammenfassend wurde im Rahmen dieser Arbeit gezeigt, dass die Bildrate am MR-Linac
um ein Vielfaches erhoht werden kann (klinisch: 4 fps, vorliegende Studie: bis ca. 10,6 fps ohne
Rauschunterdriickung und 31,8 fps mit Rauschunterdriickung) und dass ein kiinstliches neuro-
nales Netzwerk (hier U-net) ein hohes Potenzial fiir das Tracking in unterabgetasteten Bildern
besitzt. Somit kann die Tumorposition schneller als bisher detektiert und die Bestrahlung
schneller gestoppt werden, sobald sich der Tumor aus seinem Zielvolumen bewegt.
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