Aus dem Deutschen Krebsforschungszentrum Heidelberg
(Vorstand: Prof. Dr. Michael Baumann, Ursula Weyrich)
Abteilung X-Ray Imaging and CT
(Abteilungsleiter: Prof. Dr. Marc Kachelrie$3)

Korrektur von Streustrahlartefakten durch tiefe neuronale
Netze in der klinischen Computertomographie

Inauguraldissertation
zur Erlangung des Doctor scientiarum humanarum (Dr. sc. hum.)
an der
Medizinischen Fakultiat Heidelberg
der
Ruprecht-Karls-Universitét

vorgelegt von
Julien Frank Josef Erath

aus Nizza (Frankreich)

Marz 2022



Dekan: Prof. Dr. Hans-Georg Krausslich
Doktorvater: Prof. Dr. Marc Kachelrief3



Inhaltsverzeichnis

Inhaltsverzeichnis

Abkiirzungsverzeichnis 1
1 Einleitung 2
2 Grundlagen 7
2.1 Computertomographie . . . . . . . .. .. oL 7
2.1.1 Erzeugung von Rontgenstrahlung . . . . . ... .. .. ... ... 7

2.1.2 Interaktion von Rontgenstrahlen mit Materie . . . . . . . . . . .. 9

2.1.3 Detektion von Rontgenstrahlen . . . . . . .. ... ... ... .. 13

2.1.4  Klinische Computertomographie . . . . . . . . ... .. ... ... 16

2.2 Streustrahlkorrekturen . . . . . .. ... 23
221 Monte-Carlo . . . . . .. ... 23

2.2.2  Schatzung der Langsstreuung . . . . . . . . .. .. .. ... ... 24

2.2.3 Korrektur der Querstreuung . . . . . ... ..o 25

2.3 Neuronale Netze . . . . . . . . . .. .. 26
2.3.1 Neuronen . . . . . . . . ..o 27

2.3.2 Vorwértsgerichtes neuronales Netz . . . . . . . .. ... ... ... 28

2.3.3 Faltungsbasierte neuronale Netze . . . . . . . . . ... ... ... 28

234 Pooling . . ... 30

2.3.5 Training von neuronalen Netzen . . . . . . . ... .. ... .. .. 31

2.3.6  Generalisierung der neuronalen Netze . . . . . . . . . . ... ... 31



Inhaltsverzeichnis

3 Streustrahlkorrektur in der Dual-Source CT durch tiefe neuronale Netze
3.1 Material und Methoden . . . . . . . ... ..o
3.1.1 Monte-Carlo-Simulation . . . ... ... ... ... ... .....
3.1.2 Tiefe neuronale Netze zur Schitzung der Streustrahlung . . . . .
3.1.3  Verlustfunktion . . . . . . ... ... 0oL
3.1.4  Streustrahlsubtraktion . . . . ... ... ... ... ... ...
3.1.5 Bildrekonstruktion . . . . .. ...
3.1.6  Vergleichsmethode: messbasierte Streustrahlkorrektur . . . . . . .
3.1.7 Trainingsprozess der neuronalen Netze . . . . . . .. .. .. ...
3.1.8 Methoden zur Auswertung der Streustrahlkorrektur . . . . . . ..
3.2 Ergebnisse . . . . . ...
3.2.1 Vergleich der Verlustfunktionen . . . . . . . . ... ... ... ..
3.2.2  Optimierung des Winkelversatzes . . . . . . . ... .. ... ...
3.2.3 Korrektur der Langsstreuung in der DSCT . . . . . ... ... ..
3.2.4  Korrektur der Querstreuung in der DSCT . . . . . ... ... ..
3.2.5  Korrektur der Langs- und Querstreuung in der DSCT . . . . . . .
3.2.6 Korrektur der Langs- und Querstreuung im Dual-Energy CT . . .
3.3 Diskussion . . . ...

4 Streustrahlschatzung fiir grobe Streustrahlraster
4.1 Material und Methoden . . . . . . . .. ..o
4.1.1 Monte-Carlo-Simulation . . . . ... ... ... ... ... ..
4.1.2  Deep Scatter Estimation fiir grobe Streustrahlraster . . . . . . . .
4.2 Ergebnisse . . . . ...
4.3 Diskussion . . . . ..o

5 Schlussfolgerung und Ausblick
6 Zusammenfassung

Abbildungsverzeichnis

33
33
33
36
47
49
49
49
20
20
02
52
o4
o6
o8
61

66

71
71
71
73
74
79

81

84

87



Tabellenverzeichnis 89

Literaturverzeichnis 90
Publikationsliste 104
Curriculum Vitae 106
Danksagung 108

Eidesstattliche Erklarung 109



Abkiirzungsverzeichnis

Abkiurzungsverzeichnis

ASG

CT

DECT

DSCT

DSE

EID

MAE

MC

MSE

PCD

ROI

SART

Anti-scatter grid
Computertomographie
Dual-Energy CT
Dual-Source CT

Deep Scatter Estimation
Energy-integrating detector
Mean absolute error
Monte-Carlo

Mean squared error
Photon-counting detector
Region of Interest

Simultaneous algebraic reconstruction technique

SPMAPE Scatter-to-primary-weighted mean absolute percentage error

SPR

Scatter-to-primary ratio



Einleitung

1 Einleitung

Die rontgenbasierte Computertomographie (CT) stellt heutzutage das bedeutsamste,
bildgebende Verfahren in der medizinischen Diagnostik dar. Es handelt sich dabei um
eine nicht-invasive Untersuchungsmethode, welche diagnostische Informationen iiber das
Innere des zu untersuchenden Patienten liefert. Im Gegensatz zum konventionellen Ront-
gen, generiert die C'T Schnittbilder des Korpers, ohne dass wahrenddessen iiberlagernde
anatomische Strukturen maskiert werden. Grundsétzlich kénnen diese CT-Systeme bei-
nahe das ganze Spektrum radiologischer Fragestellungen fiir simtliche menschliche Or-
gane abdecken. Uberdies kénnen Gewebestrukturen, materialspezifische Kontraste und
funktionelle Parameter innerhalb von wenigen Sekunden mit einer submilimetergenauen
Ortsauflosung wiedergegeben werden [Schlegel et al., 2018]. Uber eine Scanlinge von
bis zu zwei Metern werden mehrere tausend Rontgenschichten berechnet, welche in der
Folge zusammengefasst das CT-Volumen ergeben [Lell et al., 2015]. Diese Bildgebungs-
modalitit reprasentiert gegeniiber der Magnetresonanztomographie eine quantitative,
bildgebende Technologie, da die Graustufen, welche als CT-Werte bezeichnet werden,
ein numerisches Mafl der Dichtewerte darstellen [Schlegel et al., 2018|.

Eines dieser Bilddaten akquirierenden Geréte setzt sich aus einer Gantry als Hauptein-
heit, in der sowohl die Rontenrohre als auch der Detektor rotieren, und einer hohen- und
langenverstellbaren Patientenliege zusammen. Diesbeziiglich ergeben sich durch fortlau-
fende Entwicklungen in Form einer Dual-Source CT (DSCT) weitere Méglichkeiten. So
resultieren jeweils zwei in der Gantry verbaute Rontgen-Detektor-Einheiten in einer
Verkiirzung der effektiven Rotationszeit [Flohr et al., 2006]. Die zeitliche Auflosung wird
durch diese Anordnung verdoppelt und ist durch den betrachtlichen Qualitdtsgewinn be-

sonders bei der Kardio-CT von grofiem Vorteil [Matt et al., 2007]. Weiterhin kénnen die



Einleitung

beiden Rontgenrohre-Detektor-Systeme mit unterschiedlichen Energien betrieben wer-
den, sodass ein Dual-Energy CT (DECT) Scan generiert und im klinischen Alltag ange-
wendet werden kann. Eine zusatzliche Moglichkeit spektrale Informationen im Rahmen
des CT-Scans zu erhalten, besteht im Einsatz von photonenzéhlenden Detektoren [Ta-
guchi et al., 2009, Taguchi and Iwanczyk, 2013]. Im Vergleich zu energieintegrienden Ge-
riaten, innerhalb welchen die Energie der Rontenquanten mittels Szintillatoren in Licht
und daraufhin in eine elektrische Ladung umgesetzt sowie per Detektorpixel aufsummiert
wird, entfillt bei photonenzéhlenden Sensoren der Zwischenschritt einer Lichtkonversi-
on. Infolgedessen wird nicht nur die Energiesumme der Photonen ausgelesen, sondern
jedes einzelne Rontgenquant gezdhlt und die spektralen Informationen samtlicher Pho-
tonen verarbeitet [Taguchi et al., 2011, Klein et al., 2020, Nikl, 2006]. Deswegen erfolgt
bei diesem Detektor keinerlei Elektronikrauschen mehr, wodurch letztendlich Bilddaten
mit verbesserter Qualitit entstehen [Pourmorteza et al., 2018, Lell and Kachelrie3, 2020].
Dariiber hinaus kann die Dosis und damit die Strahlenbelastung mittels dieser Techno-

logie weiter reduziert werden [Taguchi et al., 2009].

Im Allgemeinen verfolgen die anhaltenden Forschungen im Bereich der CT-Geréte das
Ziel, die zu applizierende Strahlendosis fiir den Patienten so gering, wie nur moglich zu
halten [Callahan, 2011] und zeitlich hochprézise sowie hochauflésende Datensétze fiir

klinische Diagnostiken zu generieren.

Ground Truth Langsstreuung Querstreuung Langs- und Querstreuung

/'ﬂ\ ‘l/""‘\

Abbildung 1.1: Einfluss der Streustrahlartefakte in einem Dual-Source CT. Von Links nach
Rechts: Rekonstruiertes CT-Bild ohne Streustrahlartefakte, mit Langsstreuung, mit Querstreu-
ung und mit beiden Streuungsartefakten. C' = 40 HU, W = 300 HU
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Zur Erlangung einer akkuraten Bildqualitdt muss allerdings beriicksichtigt werden,
dass es in dieser Bildgebungsvariante zu einer Diskrepanz der abgebildeten Schwé-
chungswerte von der tatséichlich im Untersuchungsvolumen enthaltenen Abschwéchung
kommen kann. Diesen Unterschieden liegen diverse Ursachen wie exemplarisch pati-
entenverursachte oder physikalische Artefakte zugrunde. Erstere konnen beispielsweise
durch Patientenbewegungen wéhrend des Scanvorgangs, wie Atmung oder die allgemeine
Herzbewegung, zustande kommen [Alkadhi et al., 2013]. Physikalische Artefakte entste-
hen dagegen etwa durch zu grofl registrierte Intensitdtswerte im Zuge der Strahlauf-
hértung [Brooks and DiChiro, 1976] oder durch Streustrahlung [Rithrnschopf and Klin-
genbeck, 2011b, Rithrnschopf and Klingenbeck, 2011a], bei der ein Rontgenquant vom
Untersuchungsobjekt nicht absorbiert, sondern gestreut und somit in seiner Richtung
abgelenkt wird. Das fiihrt wiederum dazu, dass ein Detektorpixel auch auf dem Weg
von der Rontgenrohre am Patienten gestreute Rontgenquanten erfasst [Glaser-Gallion
and Stolzmann, 2011]. Ein Sonderfall tritt im Hinblick auf die DSCT ein, da das System,
wie bereits im obigen Abschnitt erwidhnt, mit zwei Rontgenrohren-Detektoren-Einheiten
ausgestattet ist. Hierbei entsteht zusétzlich zur Langsstreuung, wobei das Rontgenquant
im Patienten gestreut und in dem der jeweiligen Rontgenrohre entsprechenden Detek-
tor gemessen wird, die Querstreuung. Demgegeniiber wird dabei die gestreute Strahlung
in dem Detektor erfasst, welcher nicht der urspriinglichen Rontgenquelle zugeordnet
ist [Petersilka et al., 2010, Bruder et al., 2008]. Zur Verminderung der aus der herkomm-
lichen Richtung abgelenkten Strahlung werden in klinischen CT-Geraten Streustrahl-
raster (engl.: ,Anti-scatter grid (ASG)“) verwendet. Nichtsdestotrotz ist der zusétzliche
Einsatz einer integrierten Software zur Streustrahlkorrektur unabdingbar, da nur auf
diese Weise mogliche Streustrahlartefakte im rekonstruierten CT-Bild effizient vermie-
den werden konnen [Bruder et al., 2008, Petersilka et al., 2008]. Unkorrigiert kann die
Streustrahlung zu deutlichen Streustrahlartefakten im rekonstruierten CT-Bild fithren

(Abbildung 1.1).

In den vergangenen zehn Jahren kam es zu enormen Fortschritten in der Entwick-

lung und Nutzung des maschinellen Lernens, die im Wesentlichen auf drei verschiedenen
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Faktoren basieren. Einerseits zdhlen dazu die Fortschritte auf dem Gebiet des ,,Deep
Learnings®, was eine Art des maschinellen Lernens beinhaltet und mittels welchem kom-
plexe Funktionen aus Rohdaten extrahiert werden kénnen. Andererseits stehen moderne
Grafikkarten mit deutlich verbesserter Rechenleistung auf dem Markt zur Verfligung
und schlieBlich liegen grofie Datensétze zum Trainieren dieser Algorithmen bereit [Es-
teva et al., 2021]. Dieser Trend spiegelt sich auch in der Forschung der medizinischen
Diagnostik wieder. Wie in Abbildung 1.2 zu erkennen ist, fiihrte dies zu einem rasanten
Anstieg von publizierten Werken zum Thema des ,,Deep Learnings® nicht nur im Be-
reich der allgemeinen Medizin, sondern auch auf dem Gebiet der Computertomographie.
In Bezug darauf stellte die erste Anwendung innerhalb der medizinischen Diagnostik
die schnelle und prazise Segmentierung von biomedizinischen Bilddaten durch ein tie-
fes, faltungsbasiertes neuronales Netz von Ronneberger et al. [Ronneberger et al., 2015]
dar. Inzwischen dienen die neuronalen Netze in der Computertomographie nicht mehr
lediglich der Analyse von Datenséitzen, sondern weiterhin zur Optimierung der rekon-
struierten CT-Bilder. Ferner finden die neuronalen Netze Anwendung zum Entrauschen
der gewonnenen Bilddaten [Kang et al., 2017,Chen et al., 2017,Zheng et al., 2016, Wolte-
rink et al., 2017], zur Korrektur von physikalischen Artefakten [Maier et al., 2018, Zhang
and Yu, 2018, Maier et al., 2021] oder zur Bildregistrierung [Kearney et al., 2018|.

"Deep Learning" und "CT"

"Deep Learning"
basierte Publikationen bei PubMed
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Abbildung 1.2: Entwicklung der medizinischen Publikationen in Bezug auf das ,,Deep Lear-
ning® oder ,Machine Learning® (links) sowie im Zusammenhang mit ,,CT“ oder ,,Computed
Tomography* (rechts) [Biotechnology, 2021].

In der vorliegenden Arbeit wird die Entwicklung und Validierung einer Korrektur von

Streustrahlartefakten mithilfe neuronaler Netze prasentiert mit dem Ziel, die resultie-
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rende Bildqualitdt in der klinischen CT zu optimieren. Das Augenmerk wurde hierbei
insbesondere auf die Korrektur der im Zuge des DSCT entstehenden Streustrahlarte-
fakte gelegt, wobei das angewandte Verfahren auch mit bereits existierenden Methoden
verglichen wurde. Dariiber hinaus erfolgte eine Erweiterung der bestehenden Algorith-
men zur Streustrahlkorrektur, um sie aulerdem mit groben Streustrahlrastern, wie bei

photonenzahlenden Detektoren, anwendbar zu machen.
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2 Grundlagen

2.1 Computertomographie

Die diagnostische Bildgebung der CT basiert auf der gewebespezifischen Abschwéchung
von Rontgenstrahlung. Im folgenden Abschnitt werden diesbeziiglich die physikalischen
Prinzipien der CT zusammengefasst. Im ersten Schritt wird die Erzeugung von Ront-
genstrahlen vorgestellt und aulerdem werden auch deren spektrale Eigenschaften be-
schrieben. Dariiber hinaus werden verschiedene Interaktionen der Rontgenstrahlen mit
Materien geschildert. Anschlieend wird die Erfassung dieser elektromagnetischen Wellen
mit energieintegrierenden und photonenzéahlenden Detektoren erlautert. Ferner erfolgt
eine Darstellung der technischen Grundlagen eines klinischen CT-Systems, einschlief$lich
der Dual-Source CT. Dieses Wissen soll insbesondere das Fundament zum Verstandnis
der fiir die Streustrahlkorrektur relevanten physikalischen Eigenschaften und Zusam-
menhénge legen. Ausfiihrliche Erlduterungen zur Erzeugung von Rontgenstrahlen, der
Interaktion mit Materie und ihrer Detektion finden sich in ausgiebiger Literatur [Ma-
hesh, 2013, Brooks and DiChiro, 1976, Buzug, 2008, Krieger, 2004, Carlsson, 1999, Samei
and J., 2019].

2.1.1 Erzeugung von Rontgenstrahlung

Rontgenstrahlen stellen elektromagnetische Wellen mit einer Lange zwischen 1 nm und
1 pm [Meschede, 2002] dar. Dies entspricht wiederum einer Photonenergie im Bereich
von 100 eV bis hin zu mehreren MeV. Rontgenstrahlung lésst sich im elektromagne-

tischem Spektrum zwischen ultraviolettem Licht und der Gammastrahlung einordnen.



Grundlagen

Ihre Entstehung fufit auf der abrupten Abbremsung von Elektronen mit einer hohen
kinetischen Energie [Seibert, 2004]. In diesem Zusammenhang werden in einer Vakuum-
rohre Elektronen durch Glithemission aus einer Kathode gelost und darauthin durch die
angelegte Rohrenspannung Uy zwischen der Kathode und der Anode mit hoher Energie
in Anodenrichtung beschleunigt [Carlsson, 1999]. Die Abbremsung der Elektronen im
Coulomb-Feld der Atome des Anodenmaterials hat zur Folge, dass die Elektronen kine-
tische Energie verlieren und auf diese Weise Bremsstrahlung erzeugen [Seibert, 2004].
Auf der anderen Seite kann charakteristische Strahlung entstehen, wenn Elektronen
aus der inneren Schale der Atome des Anodenmaterials herausgeschlagen werden und
das entstehende Loch durch negativ geladene Elementarteilchen hoherliegender Elektro-
nenschalen wieder aufgefiillt wird [Meschede, 2002]. Die auf der Anode entschleunigten
Elektronen geben in Abhéngigkeit vom Ablenkwinkel eine unterschiedliche Menge an
Energie in Form von Bremsstrahlung ab, wodurch sich letztendlich das kontinuierliche
Rontgenspektrum ergibt [Oppelt, 2006]. Die Umwandlung kinetischer Energie in Ront-
genstrahlung erfolgt mit einem sehr niedrigen Wirkungsgrad, da der Grofiteil dieser Be-
wegungsenergie in Warme umgewandelt wird [Kalender, 2005]. Aus diesem Grund muss
die Rontgenrohre standig gekiihlt werden, unterdessen in der klinischen CT zwischen
einer direkt und indirekt gekiihlten Réntgenrohre unterschieden werden kann [Schle-
gel et al., 2018]. Die kinetische Energie Fy;, der dabei erzeugten Rontgenstrahlung ist
abhéngig von der Rohrenspannung Ug, der Elementarladung e und lasst sich angeben

als:

Ekin =e€- UR. (21)

(2.2)

In der klinischen Computertomographie werden typischerweise Rohrenspannungen im
Bereich von 70 kV bis 150 kV gewéhlt. Die Dosis sollte dabei moglichst niedrig gehalten

werden, sodass beispielsweise bei einem Scan von einem Kind oder einem sehr schlanken
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Patienten eine geringere Spannung, wie 70 kV vorgezogen werden wiirde [Schlegel et al.,

2018).

2.1.2 Interaktion von Rontgenstrahlen mit Materie

Allgemein kann die Interaktion von Rontgenstrahlen mit Materie mit dem Lambert-

Beer’schen Gesetz beschrieben werden:

N = Nye ", (2.3)

Ny kennzeichnet die initial ungeschwichte Photonenanzahl vor dem Objekt und N
die Menge der Photonen der Rontgenstrahlen hinter dem Objekt mit der Dicke d und
dem Absorptionskoeffizienten u. Dieser Koeffizient u ist dabei abhéngig von der Energie
FE und der Kernladungszahl Z. Die gescannten Patienten in der Computertomographie
bestehen aus mehreren, unterschiedlich gewichteten Substanzen, weswegen p in Abhén-
gigkeit von der Position r innerhalb des untersuchten Objekts variiert [Carlsson, 1999].
Bei CT-Scans heterogener Objekte, worunter demnach exemplarisch ein menschlicher

Patient fallt, ist p = p(E,r) und die Gleichung (2.3) verallgemeinert sich zu:

N(E,L) = No(E)e~ o @ n®n), (2.4)

Dabei bezeichnet L den Weg einer abgegebenen Rontgenstrahlung durch das Volumen,
was derjenigen Linie entspricht, entlang welcher das Linienintegral in Gleichung (2.4)
gezogen wird.

In der medizinischen Computertomographie findet der Energiebereich zwischen 20
und 150 keV Verwendung [Samei and J., 2019], indessen der Abschwichungskoeffizient
insgesamt als Summe folgender physikalischer Effekte beschrieben werden kann: Beitrage
des Photoeffekts y,, der Compton-Streuung z. und der Rayleigh-Streuung p, (Abbildung
2.1):

= Hp + fe + fhr (2.5)
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Darauf Bezug nehmend, erfolgt im kommenden Abschnitt eine kurze Erlauterung der
physikalischen Grundlagen des Photoeffekts, der Compton-Streuung sowie der Rayleigh-

Streuung.

Mps M Hpund p far Wasser

Photo p,
Compton y,
Rayleigh y,
Gesamt py

-~
~

-
-

Abschwachungskoeffizient [cm2/g]

1 10 100 Energie
[keV]

Abbildung 2.1: Zusammensetzung des vollstdndigen Abschwéchungskoeffizienten p aus dem
Photoeffekt pp, der Compton-Streuung p. und der Rayleigh-Streuung g, fiir Wasser. Erste-
rer dominiert hierbei fiir niedrige Energien bis etwa 30 keV, wéhrend fiir hohere Energie die
Compton-Streuung iiberwiegt. Die Rayleigh-Streuung hingegen leistet einen geringeren Beitrag
zum gesamten Abschwichungskoeffizienten p.

Photoeffekt

Der Photoeffekt kennzeichnet die Wechselwirkungen eines Photons mit einem Hiillen-
elektron unter der zeitgleichen Emission eines freien Elektrons. Im Zuge dieses Prozesses
wird die Energie E' des Photons vollstandig absorbiert [Pratt et al., 1973]. Dabei dient
ein Teil zur Uberwindung der Bindungsenergie zwischen Atom und Elektron, wihrend
der tibrige Anteil als kinetische Energie auf das Elektron iibertragen wird [Cullen et al.,
1997]. Der Photoeffekt tritt vor allem bei niedrigen Energien und hohen Ordnungszahlen
auf [Krieger, 2004], wobei die Wahrscheinlichkeit bei lediglich geringfiigig kleinerer Bin-
dungsenergie gegeniiber der Photonenergie am hochsten ist. Demgegeniiber kann kein
Photoeffekt stattfinden, wenn die Bindungsenergie gréfler als die Energie des Photons

ist. Dieser physikalische Vorgang wird durch den Absorptionskoeffizienten p, definiert

10
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und ist dazu abhangig von der Dichte p, der Ordnungszahl Z und der Atommassenzahl
A. Weiterhin ist der Photoeffekt proportional zu:
Z4

Hp O P g (2.6)

Z3

4
Ho & P (mit i ). (2.7)

DN | —

Diesbeziiglich besteht innerhalb der Gleichung (2.7) die Annahme, dass in leichten
Atomen das Verhéltnis der Ordnungszahl und der Atommassenzahl ungefiahr konstant ist
[White, 1977]. Daraus folgt, das mit steigender Ordnungszahl Z die Wahrscheinlichkeit
eines Photoeffekts zunimmt, da Hillenelektronen durch eine hohere Kernladung stérker
an den Kern gebunden werden [Krieger, 2004]. Weil sich das menschliche Kérpergewebe
in der medizinischen Computertomographie hauptsachlich aus Elementen mit niedrigen
Ordnungszahlen zusammensetzt, ist die Wahrscheinlich einer Interaktion sehr gering, da

die inneren Elektronen eine sehr geringe Bindungsenergie aufweisen [Seibert and Boone,

2005].

A) Photoeffekt  B) Compton-Effekt  C) Rayleigh-Streuung

Abbildung 2.2: Verschiedene Interaktionen von Rontgenstrahlung mit Materie, darunter der
Photoeffekt (A), die Compton-Streuung (B) sowie die Rayleigh-Streuung (C).

Compton-Effekt

Wenn die Energie des Photons erheblich die Bindungsenergie des Elektrons iibersteigt,
wird die Energie des Stofles auf das Elektron der aufleren Schale iibertragen. Es folgt

11



Grundlagen

eine Herauslosung des Elektrons aus der aufleren Elektronenhiille [Krieger, 2004], infol-
gedessen dieses Elektron sowie das gestreute Photon in einem definierten Winkel wei-
terfliegen (Abbildung 2.2). Dieser Streuungseffekt wird als Compton-Effekt bezeichnet
und verlauft im Gegensatz zur Rayleigh-Streuung nicht verlustfrei ab. Die Energie des

gestreuten Photons wird dabei von E, reduziert zu:

1
E =F . 2.8
K 71+nfe22(1—cos€) 28)
Dies fithrt anschlieend zu einem Anstieg der Wellenlédnge des Photons:
N =X+ A(1 = cosb). (2.9)

Dabei stellt A\, = # die Compton-Wellenlange des Elektrons und m. die Masse des

Elektrons dar. Die Wellenldnge verdndert sich dementsprechend nach der Streuung zu:

AN =N — A (2.10)

= A(1 — cosb). (2.11)

Der Querschnitt der Compton-Streuung kann dargestellt werden als:

N

1
0 Compton ~p- Z ' ﬁ (212)
Y

Dieser Querschnitt wird durch die Dichte p, die Ordnungszahl Z und die Atommassen-
zahl A bestimmt [Krieger, 2004]. Da Z und A nahezu linear verlaufen, beruht die Diffe-
renzierung im Hinblick auf verschiedene Materialien lediglich auf den unterschiedlichen
Dichten p. Der Exponent n liegt im Bereich n € [0, 5; 1] und zeigt, dass die Energieab-
hangigkeit der Compton-Streuung wesentlich geringer ist als die des photoelektrischen

Effekts [Krieger, 2004].

12
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Rayleigh-Streuung

In Anbetracht der Rayleigh-Streuung interagiert das einfallende Photon mit einem ge-
bunden Elektron, wihrend das gestreute Photon die gleiche Energie wie das einfallende
Photon besitzt [Samei and J., 2019]. Lediglich die Richtung des Photons wird um ein
Geringes geandert, wie es in Abbildung 2.2 illustriert ist. Der Rayleigh-Effekt tritt mit
steigender Ordnungszahl und fallender Energie mit verstarkter Wahrscheinlichkeit ein.
Der lineare Schwéchungskoeffizient p,. ist dabei an die Dichte p, die Ordnungszahl Z und
die Energie der Photonen F gebunden:

Z

= (2.13)

[r < p -

2.1.3 Detektion von Rontgenstrahlen

Die Detektion von Roéntgenstrahlen beruht auf deren Abschwéchung im Detektormate-
rial und der anschliefenden Umwandlung dieser Energie in ein elektrisches Signal, das
daraufhin weiterverarbeitet werden kann. In diesem Zusammenhang ist ein energieinte-
grierender Detektor mit indirekter Umwandlung von einem photonenzahlenden Detek-
tor mit direkter Umwandlung der einfallenden Rontgenquanten abzugrenzen (Abbildung

2.3).

Energieintegrierende Detektoren

In einem energieintegrierenden Detektor (engl.: ,Energy-integrating detector (EID)*)
erfolgt eine Umwandlung der eintreffenden Rontgenstrahlen in optische Photonen, die
anschlieBend von einem Photomultiplier oder einer Photodiode erfasst werden [Nikl,
2006]. In der medizinischen CT werden fiir diese, zumeist aus GdyO,S bestehende De-
tektoren Szintillatoren verwendet [Shefer et al., 2013]. Da die Réntgenstrahlen im ersten
Schritt in Photonen sichtbaren Lichts umgesetzt werden, wird diese Detektorart auch
als indirekt konvertierender Detektor bezeichnet. Der Szintillator ist mit einer reflektie-
renden Schicht ausgestattet, um zu verhindern, dass die optischen Photonen in einem

anderen Pixel registriert werden.
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Abbildung 2.3: Schematischer Aufbau eines konventionellen, szintillatorbasierten, energiein-
tegrierenden Detektors (indirekte Umwandlung) sowie demgegeniiber eines photonenzihlenden
Detektors auf Halbleiterbasis (direkte Umwandlung).

Wie in Kapitel 2.1.2 bereits erldutert, kommt es im Rahmen der Interaktion der Strahlen
mit Materie zu Streuungseffekten. Insbesondere der Compton-Effekt kann in massiven
Streustrahlartefakten im rekonstruierten CT-Bild resultieren. Um diese Streustrahlung
zu reduzieren, befindet sich an der Oberfldche des Detektors ein parallel zur Strahlung
ausgerichtetes und in der Regel aus einem Material mit hoher Dichte, wie beispielswei-
se Wolfram bestehendes Streustrahlraster. Erganzend hierzu, ist jedes Pixel bei diesem
Detektorsystem von Lamellen umgeben. Aufgrund des innerhalb der klinischen CT auf-
tretenden hohen Rontgenflusses, summiert der Detektor das Signal {iber eine bestimmte
Messzeit. Das Signal ist daher proportional zu den Energien der iiber die Zeit einfallen-

den Rontgenphotonen [Nikl, 2006].

Photonenzahlende Detektoren

Im Gegensatz zu EID werden fir photonenzahlende Detektoren (engl.: ,,Photon-counting
detector (PCD)“) Halbleitersensoren eingesetzt, worunter in der Regel Cadmiumtellu-
rid (CdTe) oder Cadmium-Zink-Tellurid (CZT) fallen [Schlegel and Bille, 2008]. Die

Rontgenstrahlen werden innerhalb dieser Halbleiterschicht direkt in elektrische Ladun-
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gen umgesetzt. Wie in Abbildung 2.3 veranschaulicht, werden diese Ladungen durch die
angelegte Hochspannung zu den Ausleseelektroden hin bewegt. Uberdies sind die frei-
gesetzten Ladungen dabei direkt proportional zur Energie des Photons [Amato et al.,
2020]. Gegeniiber der indirekten Umwandlung (siehe EID), sind photonenzahlende De-
tektoren in der Lage einzelne Photonen gesondert zu messen. Die erfassten Photonen
werden auflerdem in verschiedene Energiebereiche (engl.: , bins“) eingeteilt, weshalb pho-
tonenzahlende Detektoren einen Zugewinn an spektralen Informationen im Zuge eines

Scans generieren kénnen [Taguchi et al., 2009, Lell and KachelrieB, 2020].

A) Energieintegriender B) Photonenzihlender AN N 4 4 4o Streustr_e}hlung beim
Detektor Detektor NN Y /1 11 7) gh:)t:tnenzahlenden
\ \ \ A 'I VI etektor
N
A
| Primérstrahlung
Streustrahl-| [ Im Detektor
raster ankommende

I streustrahlung

| Vom Streustrahlraster
absorbierte
l Streustrahlung

Abbildung 2.4: Vergleich der Streustrahlraster bei einem energieintegrierenden (A) und pho-
tonenzéhlenden (B) Detektor. Bei Ersterem befinden sich mehrere Pixel zwischen den Lamellen
des Streustrahlrasters, was zu einer Verdnderung der Streustrahlintensitét (C) zwischen zwei
benachbarten Pixeln fiihren kann.

Um zu umgehen, dass mehrere Photonen als ausschliefllich ein Signal erfasst werden
(,Pile-Up“ Effekt), sind kleinere PixelgroBen sowie auerst schnelle Auslesegeschwindig-
keiten vonnéten [Taguchi et al., 2011, Taguchi et al., 2010, Leng et al., 2018]. Allerdings
fithren diese kleineren Pixelgrofien dazu, dass im Gegensatz zu den EID nicht jeder
Detektorpixel von Lamellen des Streustrahlrasters direkt umgeben wird, sondern sich
mehrere Pixel zwischen den Lamellen des Streurasters befinden. Dies bewirkt wieder-
um, dass benachbarte Pixel unterschiedlich starke Streustrahlintensitiaten aufnehmen
(Abbildung 2.4). Durch diesen Effekt erfihrt die sonst niederfrequente Streustrahlung

eine hochfrequente Intensitédtsveranderung der im Detektor ankommenden Streustrah-
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lung, wodurch schlussendlich ein Moiré-artiger Effekt in den rekonstruierten CT-Bildern

auftreten kann (Abbildung 2.5).

Referenzbild ohne Streustrahlartefakte Streustrahlartefakte
Streustrahlartefakte mit feinem mit grobem
Streustrahlraster 5 Streustrahlraster

Y

/4
'

Differenzbilder zum Referenzbild

Abbildung 2.5: Vergleich der Streustrahlartefakte bei einem Detektor mit einem feinen Streu-
strahlraster (energieintegrierender Detektor) und einem groben Streustrahlraster (photonen-
zéhlender Detektor). Durch das Nutzen von groben Streustrahlrastern kommt es zum Moiré-
Effekt. Relevante Parameter der rekonstruierte Bilder: C' = 40 HU, W = 300 HU, Differenzen
zum Referenzbild: ¢ = 0 HU, W = 50 HU.

2.1.4 Klinische Computertomographie

Im Zuge eines klinischen CT-Scans wird die Schwéchung durch den Patienten aus einer
Vielzahl von Winkeln ermittelt, so dass sich p(r) aus der Gleichung (2.4) berechnen lasst.
Die Gantry rotiert wahrenddessen mit hoher Geschwindigkeit um den Patienten. Damit
innerhalb einer verkiirzten Zeit ein groflerer Scanbereich erfasst werden kann, werden die
meisten klinischen Computertomographien mit einer spiralférmigen Fokusbahn durch-
gefiihrt [Kalender, 2005]. Der sich daraus ergebende Pitchfaktor kann dargestellt werden

als:
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Gewebeart, Organ | CT-Werte

Luft -1000 HU

Lunge -900 HU bis -500 HU
Fett -100 HU bis -70 HU
Wasser 0 HU

Blut 30 HU bis 60 HU
Leber 40 HU bis 70 HU
Knochen (spongios) | 70 HU bis 350 HU
Knochen (kortikal) | 350 HU bis 2000 HU

Tabelle 2.1: Tabellarische Ubersicht verschiedener CT-Werte fiir diverse Gewebe und Organe
bei einer Spannung von 120 kV (modifiziert nach [Schlegel et al., 2018]). Individuelle Faktoren
fiihren zu einer gewissen Variationsbreite dieser numerischen Angaben.

d

== (2.14)

p

Hierbei bezeichnet d den Tischvorschub pro Umlauf, M die Zahl der erfassten De-
tektorzeilen und S die gewéahlte Schichtdicke. Im Allgemeinen bildet die klinische Com-
putertomographie die Verteilung des linearen Schwachungskoeffizienten p in Form von
Graustufen ab. Da Wasser dem dominierenden Material in einem menschlichen Patien-

ten entspricht, werden die Schwachungskoeffzienten relativ zu Wasser dargestellt. Der

CT-Wert ist definiert als:

CT(r) = 1000 HU - ’“‘(T)M_“W (2.15)
Wasser

Daraus resultiert, dass in klinischen CT-Systemen Wasser einen Wert von 0 Hounsfield
Units (HU) und Luft eine CT-Zahl von —1000 HU einnimmt. Da sich der lineare Schwé-
chungswert annahernd proportional zur Massendichte verhalt, kann der beschriebene
CT-Wert auch als Dichtewert des untersuchten Materials interpretiert werden [Schle-
gel et al., 2018]. Einen Uberblick spezifischer CT-Werte fiir verschiedene Gewebe und
Organe gibt die Tabelle 2.1 wieder.
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Strahlendosis

Grundsatzlich ist zu beachten, dass CT-Untersuchungen mit einer potenziell schadli-
chen Strahlendosis im Rahmen der Durchfithrung einhergehen. Auch wenn der Nutzen
der gewonnenen Zusatzinformationen einer CT-Diagnostik den statistischen Gesund-
heitsnachteil der Strahlenbelastung auf individueller Ebene bei weitem iibersteigt, trégt
diese Bildgebungsmodalitat zu mehr als der Halfte der gesamten Kollektivdosis aus Ront-
genuntersuchungen bei [Hunold et al., 2003, Bundesamt fiir Strahlenschutz (BfS), 2013].
Durch die Einfithrung neuartiger und innovativer CT-Geréte konnte die Dosis im letz-
ten Jahrzehnt jedoch deutlich gesenkt werden. Wahrend vor 20 Jahren klassische CT-
Untersuchungen tiblicherweise mit 5 bis 30 mSv (vgl. [Schlegel et al., 2018]) angefertigt
wurden, erfolgen die Scans heutzutage mit deutlich reduzierten Millisievert [Pantos et al.,
2011]. Prinzipiell lassen sich die Risiken einer Strahlenbelastung erst bei einem Vielfa-
chen von CT-Dosiswerten nachweisen [Feinendegen, 2005]. Durch die infolge der ap-
plizierten Strahlendosis verbundenen Risiken muss letztendlich bei jeder radiologischen
Bildgebungsvariante zwischen dem eigentlichen diagnostischen Nutzen fiir den Patien-
ten und der Gefdhrdung und den damit einhergehenden potenziellen Gesundheitssché-
den abgewogen werden. Daher besteht eine aktuelle Forschungsfrage in der Optimierung
der Strahlenbelastung, damit die Dosis so niedrig wie moglich gehalten werden kann
(ALARA-Prinzip: ,As low as reasonably achievable*) [Bundesamt fiir Strahlenschutz
(BfS), 2013]. Mittlerweile finden zahlreiche Techniken zur Reduktion der Dosis in den

modernen CT-Gerédten Anwendung.

Dual-Source CT

Um die Aufnahmezeit je Scan zu verringern und damit dessen zeitliche Auflésung zu
verbessern, wurde im Jahre 2005 die DSCT eingefiithrt [Petersilka et al., 2008, Flohr
et al., 2008]. DSCT-Scanner bestehen aus zwei versetzten Messsystemen und sind wei-
terhin mit zwei Rontgenstrahlern sowie zwei Mehrschicht-Detektorbédnken ausgestattet

(Abbildung 2.6), die in Abhéngigkeit vom Geratetyp um einen Winkel von 90 oder 95
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Grad gegeneinander versetzt sind [Briining et al., 2008]. Ein Messsystem bildet dabei
das vollstandige Messfeld in Hohe von 50 cm ab, wohingegen das andere System ein
kleineres Messfeld von 35,5 cm (SOMATOM Force, Siemens Healthineers, Forchheim,

Deutschland) umfasst.

Rontgen-
rohre A

SOMATOM Force
Roéntgen-
rohre B

Abbildung 2.6: Illustration eines Dual-Source CT Scanners (Somatom FORCE, Siemens He-
althineers, Forchheim, Deutschland), welcher mit zwei Rontgenstrahlern und zwei Detektoren
ausgestattet ist. Die beiden Messsysteme sind um einen Winkel von 95° gegeneinander versetzt
innerhalb der Gantry angeordnet. Der Detektor A bildet das komplette Messfeld von 50 cm
ab, wogegen der Detektor B ein Messfeld von 35,5 cm abdeckt.

Die Integration zweier simultaner Messsysteme fithrt zu einer Verdopplung der zeitli-
che Auflésung (66 ms), was sich insbesondere bei zeitkritischen Anwendungen, wie ex-
emplarisch Kardio-CTs als auflerst vorteilhaft erweist [Petersilka et al., 2008, Flohr et al.,
2008, Flohr et al., 2015, Kachelrief et al., 2006]. Eine zu niedrige zeitliche Auflésung du-
Bert sich nicht nur in Bewegungsartefakten der CT-Bilder, sondern auch in unscharfen

Abbildungen kleinerer Strukturen. Besonders zur Bewertung kleinerer Koronararterien-
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Kalzifizierungen ist eine hohe zeitliche Auflosung der DSCT unerléasslich, da diese allge-
mein in reduzierten Bewegungsartefakten und verringerten Bildungenauigkeiten resul-
tiert [Alkadhi et al., 2013, Flohr et al., 2006]. Diesbeziiglich zeigen zahlreiche Studien,
dass die Untersuchung der Koronararterien und damit die Diagnostik von Kalzifikationen
auch bei Patienten mit hoheren oder unregelméfligen Herzfrequenzen in sehr guter Qua-
litdt moglich ist [Matt et al., 2007, Achenbach et al., 2006, Johnson et al., 2006, Alkadhi
et al., 2013].

Durch den Gebrauch der DSCT kann der Pitchfaktor auf bis zu 3.4 erhoht werden
[Hausleiter et al., 2009, Achenbach et al., 2010, Johnson et al., 2006]. Im Zuge dessen kon-
nen auch Routineprotokolle mit sehr hoher Untersuchungsgeschwindkeit durchgefiihrt
werden. Auflerdem erlauben die beiden Rontgenrohren auch einen Betrieb mit unter-
schiedlichen Rohrenspannungen und Stromstérken, weshalb sich zudem Zwei-Spektren
CT (engl.: ,Dual-Energy CT*)-Bilder erzeugen lassen [Briining et al., 2008]. Dieses tech-
nologische Konzept ist besonders bei Bauch- und Beckentraumata hilfreich [Wortman
et al., 2018, Krauss et al., 2011], wobei die Aufnahmen durch ein Messsystem mit einer
niedrigen Spannung und dagegen durch die andere Einheit mit einer hohen Spannung
generiert werden. Mittels dieser Rontgendiagnostik kénnen virtuelle Nativbilder (engl.:
,Virtual non-contrast imaging*) generiert werden [Faby et al., 2015], indem aus den mit
Kontrastmitteln aufgenommenen CT-Bildern das Jod digital subtrahiert wird und so
auf eine zusdtzlichen Nativ-CT-Scan verzichtet werden kann [Krauss et al., 2011]. Dar-
tiber hinaus bietet die Dual-Energy CT durch eine lodgabe (engl.: ,Iodine-Maps“) die
Moéglichkeit die Konstrastmittelmenge in Form von Quantifzierungsbildern zu visuali-
sieren [Faby et al., 2015]. In Abbildung 2.7 sind mogliche Rekonstruktionsvarianten der
Dual-Energy CT-Aufnahmen dargestellt.

Die Applikation von zwei simultanen Messsystemen bei der DSCT bewirkt zwei un-
terschiedliche Streuungsprozesse (Abbildung 2.8). Wie bei einem Single-Source-Scan,
wird auf der einen Seite die bereits gelaufige Langsstreuung verursacht, bei welcher es
sich um gestreute und innerhalb des gleichen Messsystems detektierte Rontgenquanten
handelt (beispielsweise Streuung von Photonen aus Réntgenréhre A im Patienten so-

wie Erfassung im Detektor A). Auf der anderen Seite tritt bei einem DSCT-Scan die
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Dual-Energy CT
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Verschiedene

Abbildung 2.7: Die material- und energieabhéingigen Abschwéichungen werden bei der Dual-
Energy CT zur Materialzerlegung und Charakteristik genutzt. Die gewonnenen Informationen
kénnen im Rahmen der Nachbearbeitung zur Erzeugung virtueller Nativbilder, monoenerge-
tischer Bilder [Maaf et al., 2011] oder zur Quantifizierung von Kontrastmitteln [Faby et al.,
2015] verwendet werden.
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Querstreuung auf, wobei allerdings die gestreuten Photonen im anderen Messsystem
detektiert werden (exemplarisch Streuung von Photonen aus Rontgenrohre A im Pati-
enten sowie Erfassung im Detektor B). Um die Vorwérts-Streustrahlung zu reduzieren,
werden Streustrahlraster eingesetzt. Dennoch ist eine zusétzliche Streustrahlkorrektur
im Hinblick auf ein DSCT erforderlich, um die durch Streustrahlung hervorgerufenen,

moglichen Bildartefakte zu korrigieren [Bruder et al., 2008, Petersilka et al., 2010].

Rontgenrdhre A

Detektor B

Rdéntgenrdohre B

Léngs-
streuung

Detektor A

Abbildung 2.8: Visualisierung der Streuungsprozesse in einem Dual-Source CT, worunter die
Léngsstreuung (z.B. Photonen von der Rontgenrohre A, die innerhalb des Patienten gestreut
und in Detektor A gemessen werden) und die Querstreuung (z.B. Photonen werden von der

Rontgenréhre B emittiert, die durch die Streuung im Patienten im Detektor A gemessen wer-
den) fallen.
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2.2 Streustrahlkorrekturen

Im Allgemeinen existieren zur Korrektur von Streustrahlung zwei verschiedene Mog-
lichkeiten, wozu einerseits die Minimierung der urspriinglichen Streustrahlentstehung
und andererseits die Korrektur des bereits im Detektor hervorgerufenen Streustrahl-
signals zahlen. Um der Messung einer abgelenkten Strahlung entgegenzuwirken, kann
eine spezielle Hardware durch den Einsatz eines Kollimators oder eines Streustrahlras-
ters (vgl. Kapitel 1) appliziert werden. Diesbeziiglich kann die resultierende, gestreute
Strahlung ferner auch mithilfe einer entsprechenden Software berechnet werden, indem
beispielsweise die Priméarstrahlung (engl.:  Primary modulation®) moduliert wird oder
Strahlungsblocker (engl.:, Beam blocker®) zur Unterscheidung von Streu- und Primér-
strahlung eingesetzt werden. Eine weitere Alternative stellt die Nutzung empirischer,
physikalischer oder konsistenzbasierter Modelle zur Annéherung an die Rontgenstrahl-
strenung dar [Ohnesorge et al., 1999a, Baer and KachelrieB, 2012]. Eine ausfiihrliche
Beschreibung sowie ein Vergleich der verfiigharen Korrekturmoglichkeiten der Langs-
streuung findet sich in den entsprechenden Referenzen [Rithrnschopf and Klingenbeck,
2011a, Rithrnschopf and Klingenbeck, 2011b, Swindell and Evans, 1996, Ohnesorge et al.,
1999b, Love and Kurger, 1987, Rinkel et al., 2007,Li et al., 2008,Sun and Star-Lack, 2010].
Der anschliefende Abschnitt behandelt die verschiedenen Optionen zur Verbesserung der

Streustrahlung bei einem DSCT-Scan.

2.2.1 Monte-Carlo

Die Anwendung der Monte-Carlo (MC)-Methode lasst aulerst exakte Streustrahlvertei-
lungen zu, kann allerdings aufgrund der langen Laufzeit nicht im klinischen Routinealltag
eingesetzt werden. Prinzipiell zielt die Simulation darauf ab, den Erwartungswert einer

bestimmten (stochastischen) Grofe @ durch Zufallszahlen zu schétzen:

B(Q) = /qp(q) dg. (2.16)
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Dabei stellt p(q) die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der Zufallsvariablen @) dar,
welche wiederum die Wahrscheinlichkeit angibt, @ zu finden in [q, ¢ + dq]:

p(g)dg = Plg < Q < g+dg] mit p(g) >0und [p(q)dg=1. (2.17)

Der Monte-Carlo-Ansatz entspricht der Erzeugung von nach p(q) verteilten Zufalls-
zahlen @) [Andreo, 1991, James, 1980]. Die interessierende Variable ) kann hierbei die
Anzahl der den Detektor erreichenden Photonen beziehungsweise die im Detektor de-
ponierte Energie beschreiben, wobei die Wahrscheinlichkeitsdichte p(q) jedoch in der
Regel unbekannt ist. Die Simulation einzelner Photonen (Zufallsbewegung, engl.: | Ran-
dom Walk“) von der Quelle zum Detektor entsprechend der physikalischen Wechselwir-
kungswahrscheinlichkeiten ist eine Option die im Detektor ankommenden, gestreuten

Photonen @) zu berechnen [Salvat et al., 2001, Zaidi and Ay, 2007].

2.2.2 Schatzung der Langsstreuung

Kernbasierte Streustrahlschiatzungen prasentieren eine weniger zeitintensive Alternative
im Vergleich zu Monte-Carlo-Simulationen [Rithrnschopf and Klingenbeck, 2011a,Rithrn-
schopf and Klingenbeck, 2011b], wobei sich in diesem Zusammenhang zwei verschiedene
Arten der Algorithmen voneinander abgrenzen lassen. Erstere schétzt dabei die Streu-
strahlung als eine Kombination der Integrale der Quelle und der Ausbreitung der Streu-
ung [Swindell and Evans, 1996, Ohnesorge et al., 1999b, Love and Kurger, 1987, Rinkel
et al., 2007]. Diesbeziiglich beschreibt dabei der Quellenterm die Streuung, die aus einem
vereinfachten Modell abgeleitet wird (z.B. ledigliche Berticksichtigung der Streuung ers-
ter Ordnung entlang der Priméarstrahlung). Demgegeniiber gibt der Ausbreitungsterm
die ortliche Streuung der Photonen wieder und erfolgt durch eine Kalibrierung mittels
einer Monte-Carlo-Simulation oder Messung [Maier et al., 2018]. Letztendlich ergibt ei-
ne Multiplikation dieser beiden eben erwdhnten Groflen die Streustrahlverteilung fiir
einen einzelnen Rontgenstrahl, welche durch die Integration tiber alle Rontgenstrahlen

vervollstandigt werden kann.
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Eine mogliche Alternative zu diesen analytischen Modellen bietet die Nadelstrahl (engl.:
»Needle-beam*)-MC-Simulation von einfachen Geometrien, wie exemplarisch Zylinder
bis hin zu Ellipsen mit verschiedenen Grofien [Li et al., 2008, Sun and Star-Lack, 2010].
Die Streustrahlintensititen werden wahrenddessen in simulierten Lookup-Tabellen ge-
speichert. Damit flir eine bestimmte Messung die Streustrahlverteilung ermittelt wird,
kann fiir jeden Detektorpixel ein entsprechender Wert der Lookup-Tabellen zugewiesen
werden. Die kernbasierten Streustrahlschatzungen gehen mit einer sehr kurzen Rechen-
zeit einher und sind so in Echtzeit anwendbar. Der Nachteil dieser Methoden besteht
darin, dass diese mit einer reduzierten Genauigkeit im Vergleich zu einer MC-Simulation
verbunden sind. Erganzend hierzu, sind auflerdem vorab verschiedene Messungen oder
Simulationen zur Kalibrierung der offenen Parameter notwendig.

Ein weiteres alternatives, sehr vielversprechendes Verfahren stellt der damit einher-
gehende Einsatz neuronaler Netze bereit. Im Hinblick darauf haben Maier et al. [Maier
et al., 2018, Maier et al., 2019b] zur Korrektur der Langsstreuung die ,,Deep Scatter Esti-
mation (DSE)“, ein tiefes faltungsbasiertes neuronales Netz, entwickelt. Die DSE wird
mithilfe einer Projektion mit simulierten oder gemessenen Streustrahlverteilungen dazu
trainiert, die zugehorige Streustrahlverteilung zu bestimmen und weist zudem eine U-
Netz dhnliche Architektur auf [Erath et al., 2019]. Diese Architektur wurde urspriinglich
fiir die Bildsegmentierung entwickelt und basiert daher auf einem vollstandig faltungsba-
sierten neuronalen Netz [Ronneberger et al., 2015]. Die DSE fiihrt zu einer sehr genauen

und schnellen Streustrahlschétzung [Maier et al., 2019b].

2.2.3 Korrektur der Querstreuung

Petersilka et al. [Petersilka et al., 2010] stellten zwei verschiedene Anséitze im Rahmen
der Korrektur von Querstreuung fiir die Dual-Source CT bereit. Die erste, modellba-
sierte Methode setzt voraus, dass die Querstreuung hauptséchlich an der Oberflache des
Patienten abgelenkt wird. Die relevanten Oberflicheneigenschaften des Patienten wer-
den dabei aus dem Sinogram extrahiert. Die Korrektur der Streustrahlung erfolgt dabei

mit einer zuvor erstellten Lookup-Tabelle, die aus verschiedenen Querstreuverteilungen
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einer Vielzahl von mit unterschiedlichen Eigenschaften behafteten Objekten besteht. Im
Gegensatz dazu steht das messbasierte Verfahren, bei dem sich zusétzliche Sensoren
auferhalb der Penumbra des Fécherstrahls in der z-Richtung befinden. Diese Sensoren
sind an beiden Detektoren A und B lokalisiert und werden fiir eine direkte Messung
der Langs- und Querstreuung wiahrend des Scans genutzt [Petersilka et al., 2010]. Die
geschitzten Streustrahlintensitédten werden dabei direkt von den gemessenen Rohdaten
subtrahiert. Das Prinzip dieser Methode besteht darin, dass aulerhalb des direkten Fa-
cherstrahls vorkommende Strahlung als Streustrahlung angenommen wird [Siewerdsen
et al., 2006]. Eine weitere messbasierte Verfahrensweise wurde von Ren et al. [Lei et al.,
2016] vorgestellt, bei der vor dem Patienten ein Raster zur Reduktion der Streustrahlung
binnen des Scans verwendet wird. Die Projektionsdaten werden im ungeblockten Bereich
vermessen, wahrend die Streustrahlung im geblockten Areal der Projektion erfasst und
fur die Streuungskorrektur benutzt wird [Lei et al., 2016]. Auch wenn die modellbasierte
Korrektur keine gesonderte Hardware bendtigt, sollte dennoch die verminderte Genau-
igkeit in einigen Situationen gegeniiber der messbasierten Korrektur beachtet werden.
Diese erfordert jedoch eine zuséatzliche Hardware beziehungsweise Sensoren, was wieder-

um in gesteigerten Kosten resultiert.

2.3 Neuronale Netze

Algorithmen des maschinelles Lernen werden im Allgemeinen darauf trainiert, anhand
eines gewissen Datensatzes automatisch eine Entscheidung zu treffen. Zum Erlernen die-
ser Entscheidungen werden die Algorithmen trainiert, aus einem Datensatz Merkmale zu
extrahieren und so gewisse Muster zu erkennen. Das neuronale Netz versucht anhand der
extrahierten Eigenschaften einen Automatismus zu entwickeln, der in der Lage ist, eine
eindeutige und vollstandige Merkmalsdarstellung zu generieren [Maier et al., 2019a]. Da
fiir verschiedene Anwendungen jeweils diverse Merkmale von Bedeutung sind, ist eine
Verallgemeinerung einer anstédndigen Extraktion duflerst kompliziert. Weil in der vor-
liegenden Arbeit neuronale Netze zur Korrektur der Streustrahlung eingesetzt werden,

wird im Folgenden auf die Grundlagen von kiinstlichen neuronalen Netzen eingegangen.
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2.3.1 Neuronen

Kiinstliche neuronale Netze sind in der Verarbeitung und dem Speichern von Informa-
tionen der Funktionsweise des menschlichen Gehirns nachgebildet [Flaton et al., 1995],
wobei dort jedem Neuron Eingangssignale von den Dendriten weitergeleitet werden. So-
bald die Summe dieser Eingangssignale einen bestimmten Schwellenwert {iberschreitet,
aktiviert das Neuron ein Aktionspotential, welches anhand seiner Axone tibertragen wird
und auflerdem iiber Synapsen mit den Dendriten danebenliegender Neuronen verbun-
den ist. Die fundamentale Einheit eines kiinstlichen neuronalen Netzes représentiert ein
Neuron, das mittels einem Bias b und einem Gewichtungsvektor w = (wq, wy, ...w, — 1)
eine Entscheidung mit der nicht-linearen Funktion h(zx) trifft [Maier et al., 2019a]:

A

f(z) = h(w'z +b) (2.18)

Ein einzelnes Neuron kann bereits eine Klassifikation fiir eine Entscheidung bereit-
stellen, dabei konnen das Minimum und Maximum jeweils als Entscheidung verschiede-
ner Klassen interpretiert werden. Beispiele fiir solche Aktivierungsfunktionen sind die
Sigmoidfunktion und der Tangens hyperbolicus (tanh). Jedoch kénnen mit einzelnen
Neuronen lediglich lineare Losungsansitze generiert werden [Maier et al., 2019a]. Durch
die Verkniipfung von mehreren Neuronen steigern sich die Fahigkeiten der neuronalen
Netze erheblich. Diesbeziiglich konnte gezeigt werden, dass die Neuronen einer einzel-
nen Schicht jede kontinuierliche Funktion f(x) anndhern kénnen [Cybenko, 1989], wobei
sich eine Schicht des Netzes als Linearkombination von N einzelnen Neuronen mit v;
Gewichten darstellen lasst [Maier et al., 2019a]:

A N-1
@)=Y vh(w!z+b;). (2.19)
=0

Die Differenz zwischen der gesuchten f(z) und der approximierten Funktion f (x) wird

begrenzt durch [Maier et al., 2019a]:

| f2) = f(z) < e (2.20)
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Eine steigende Zahl an Neuronen geht mit einem reduzierten Unterschied dieser Diffe-
renz e fiir monotone, stetige und begrenzte Funktionen einher [Maier et al., 2019a,Hornik,

1991].

2.3.2 Vorwartsgerichtes neuronales Netz

Die einfachste Grundstruktur aus verschiedenartig kombinierten Neuronen umfasst ein
sogenanntes vorwartsgerichtetes Netz (Abbildung 2.9). Dieses weist eine Eingabe- und ei-
ne Ausgabeschicht zur Weiterleitung der Informationen auf und besteht indessen aus un-
terschiedlichen und sich aus Reihen von Neuronen zusammensetzenden Schichten [Hor-
nik, 1991]. Diese zwischen der Eingabe- und Ausgabeschicht befindlichen Bereiche wer-
den auch als verborgene Schichten (engl.: ,Hidden Layers“) bezeichnet und sind fiir
die Modulierung der rechnerbasierten Problemlosung zustandig. Im Hinblick auf ein
vorwirtsgerichtetes Netz erfolgt lediglich eine Ubertragung der Informationen in eine
Richtung und zwischen zwei benachbarten Schichten, welche dabei zumeist so verarbei-
tet sind, dass jedes Neuron einer Schicht mit den jeweiligen Neuronen der vorherigen
und folgenden Schicht verkniipft ist. Wenn im weiteren Verlauf zwischen zwei Schichten
sdamtliche Neuronen miteinander verbunden sind, handelt es sich um vollstandig verbun-
denes neuronales Netz (engl.: Fully Connected Neural Network“). Die Ausgabe eines
Neurons enthéalt den Wert seiner Aktivierungsfunktion, die sich aus der gewichteten Sum-
me der Eingabe und des Bias ergibt. Uberdies werden die Gewichte der anzupassenden

Parameter dabei so optimiert, dass das Netz eine vordefinierte Anwendung erfiillt.

2.3.3 Faltungsbasierte neuronale Netze

Wie im einleitenden Kapitel 1 beschrieben, kam es innerhalb der letzten zehn Jahre
zu einer zunehmenden Popularitat von auf Deep Learning basierenden Methoden. Ein
Grofiteil dieser Modelle beruht dabei im Gegensatz zu anderen Techniken des maschinel-
len Lernens auf faltungsbasierten neuronalen Netzen (engl: ,Convolutional Neural Net-
works“ (CNNs)). Ahnlich zur menschlichen visuellen Wahrnehmung, werden die Merk-

male hierbei nicht ganzheitlich extrahiert, sondern es erfolgt eine hierarchisch geordnete
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Eingabeschicht 3 verborgene Schichten Ausgabeschicht
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Abbildung 2.9: Beispiel eines vorwartsgerichteten neuronalen Netzes, welches dabei aus einer
Eingabeschicht, gefolgt von mehreren verborgenen Schichten und einer Ausgabeschicht besteht.
Die Eingabeschicht leitet die Eingangsdaten x1, x5 und x3 an die nichste Schicht weiter. Die
Neuronen sind hierbei jeweils mit allen Neuronen der folgenden Schicht verbunden. Bei einem
vorwirtsgerichteten neuronalen Netz werden die Informationen ausschliefilich in eine Richtung
transportiert, sodass die Ausgabeschicht folglich die Ergebnisse y; und yo tibermittelt.

Analyse regionaler Informationen [Erickson et al., 2017]. Dies ldsst einerseits deutlich
effizientere Trainingsprozesse zu und anderseits werden auch iiberlegene Ergebnisse in
den verschiedensten Anwendungen gewonnen [Lu et al., 2017].

CNNs sind dabei aus einzelnen Neuronen aufgebaut, welche eine Linearkombinati-
on ihrer Eingaben berechnen und einen Bias hinzufiigen [Krizhevsky et al., 2012]. Der
Unterschied zu dem vorherigen Beispiel mit einer Verkntiipfung jedes Neurons mit sdmt-
lichen Neuronen einer vorherigen und einer folgenden Schicht besteht darin, dass die
Neuronen bei CNNs nur Merkmale aus jeweils einer kleineren Region, dem rezeptiven
Feld, extrahieren. Die resultierende Informationsgewinnung tiber das geringfiigigere Are-
al wird tiber alle Pixelpositionen x, y im Bild durchgefiihrt, wihrenddessen die Gewichte
sowie der Bias konstant bleiben. Dies fithrt zur Entstehung einer Merkmalskarte M, ,
(engl.: ,Feature map®), fiir welche eine diskrete Faltung mit einem Faltungskern K ;,
wobei die Gewichte den Eintragen und die Grole dem rezeptiven Feld entsprechen, und

einem Eingangsbild E,, charakteristisch sind:

M(l‘, ’y) = h((K * E)x,y + ’LUO) = h(z Ki,jEx—i,y—j + bQ) (221)

1,
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Hierbei bezeichnet h die Aktivierungsfunktion und by, wiederum den Bias. Diese durch
das vollstandige Eingangsbild verschobene Faltung erlaubt eine Extraktion verschiede-
ner Bildmerkmale. Ublicherweise wird fiir eine Eingabe und eine bestimmte Schicht des
Netzes nicht nur ein Merkmal herangezogen, sondern eine Vielzahl von Attributen mit
unterschiedlichen Arten von Eigenschaften. Wenn als Eingang U verschiedene Merkmals-
karten vorliegen und F' verschiedene Filter angewendet werden sollen, entsprechen die

Ausgaben der f-ten Merkmalskarten:

U
M(f,z,y) = h(Z<Kf7u % Ey)wy + o g)- (2.22)
u=1
Faltungsbasierte Schicht Pooling Schicht Pooling Schicht
Faltungskern 3 x 3 Average Pooling 2 x 2 Max Pooling 2 x 2
pd Qabe pe
P p° st
| 4 -
P Z/
1 -
e L
P //
P
-

Abbildung 2.10: Darstellung der relevantesten Schichten innerhalb eines faltungsbasierten
neuronalen Netzes.

2.3.4 Pooling

Zur Reduzierung der rdaumlichen Dimensionen der Eingabe und gleichzeitigen Vergrofie-
rung des rezeptiven Feldes werden Pooling-Schichten eingesetzt, welche oftmals in CNNs
zwischen zwei aufeinanderfolgenden Faltungsschichten eingearbeitet werden [Schirrma-
cher et al., 2017]. Im Zuge des Poolings werden jeweils mehrere Pixel innerhalb des

rezeptiven Feldes durch eine zusammenfassende Statistik (Abbildung 2.10) ersetzt, was
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durch Mittelwertbildung (Average-Pooling) oder durch die Wahl des maximalen Werts
(Maximal-Pooling) erfolgen kann. Da es sich bei einem Pooling um eine nicht trainier-
bare Operation handelt, kann alternativ eine schrittweise Faltung ausgefiithrt werden.
Wie im letzten Kapitel beschrieben, wird dabei eine Faltung mit einer Schrittweite von
s realisiert und so ein Pooling von s x s bewirkt. Durch die zusétzlichen Parameter kann

wéahrend des Trainingsprozesses die geeignetste Statistik erworben werden.

2.3.5 Training von neuronalen Netzen

Die Suche nach den optimalen Gewichten und Bias zur Generierung der zugehorigen
Ausgabe von der Eingabe wird als Training der neuronalen Netze bezeichnet. Um die
bestmoglichen Parameter zu bestimmen, ist die Definition einer Verlustfunktion (engl.:
,Loss function®) vonnoten, welche die Genauigkeit der aktuellen Ausgabe des Netzes
in Bezug auf den Referenzwert wiedergibt. Im Zuge dessen erfolgt eine Optimierung
dieser Funktion unter Verwendung des Gradientenabstiegs. Zumeist findet dabei der
mittlere absoluter Fehler (engl. Mean absolute error (MAE)) Verwendung, welcher der
pixelweisen, absoluten Differenz zwischen der Ausgabe f (z) und dem Referenzwert

y, gemittelt iiber alle Pixel, entspricht:

1 N
I S P 2.23
Y,y N 8 -y | ( )

Ein weiteres Exempel umfasst den mittleren quadratischen Fehler, der determiniert
ist als die pixelweise, quadratische Differenz zwischen der Ausgabe § = f (z) und dem

Referenzwert gy, gemittelt iiber alle Pixel:
1 Y 2
Ly(y,9) = — . 2.24
0= 130 220

2.3.6 Generalisierung der neuronalen Netze

Eine mit dem Trainieren von neuronalen Netzen einhergehende Schwierigkeit besteht

darin, eine geeignete Anndherung einer Funktion zu finden, welche hierbei nicht nur fir
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den Trainingsdatensatz, sondern auch fiir weitere Datensétze zutrifft und in der Folge ei-
ne Verallgemeinerung zulasst. Diese Eigenschaft wird als Generalisierung der neuronalen
Netze bezeichnet und geht damit einher, die Verlustfunktion fiir moglichst viele Daten-
satze gering zu halten. In Anbetracht dessen kann zwischen einer Unteranpassung (engl.:
,Underfitting“) und einer Uberanpassung (engl.: ,Overfitting*) unterschieden werden,
wobei Erstere auftritt, wenn die Verlustfunktion nicht einmal fiir den Trainingsdaten-
satz optimiert werden kann. Demgegeniiber beinhaltet eine Uberanpassung lediglich eine
Anpassung des Modells an den Trainingsdatensatz, wodurch bei anderen Datensatzen
hohe Werte in der Verlustfunktion resultieren. Im Zuge einer Unteranpassung des Mo-
dells konnen die Schichten der Neuronen oder auch die Anzahl der Neuronen pro Schicht
erhoht werden, sodass eine Vergroflerung der trainierbaren Parameter folgt. Des Weite-
ren kann eine Uberanpassung durch die Zunahme von Daten in den Trainingsdatensatz
oder mittels kiinstlicher Datenerweiterung (engl.:  ,Data augmentation), beispielsweise
durch Transformation der Daten vermieden werden. Eine weitere Moglichkeit eine Uber-
anpassung zu umgehen, stellt die sogenannte Dropoutmethode dar, innerhalb welcher
einzelne Neuronen der Schichten in jeder Epoche ausgeschaltet und damit fiir den Be-
rechnungsschritt nicht berticksichtigt werden. In der nachsten Epoche folgt eine erneute
Aktivierung dieser Neuronen, wiahrend andere Neuronen ausgeblendet werden. Am En-
de des Trainings findet wieder eine Aktivierung sdmtlicher, vorhandener Neuronen statt,

sodass einer Uberanpassung an den Trainingsdatensatz erfolgreich entgegengewirkt wird.
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3 Streustrahlkorrektur in der
Dual-Source CT durch tiefe

neuronale Netze

3.1 Material und Methoden

Das folgende Kapitel priasentiert ein neuartiges Verfahren zur Streustrahlkorrektur in
der Dual-Source CT mithilfe kiinstlicher, neuronaler Netze. Um die dafiir erforderli-
chen Trainings- und Validierungsdaten zu generieren, wird eine Monte-Carlo-Simulation
durchgefiihrt. Anschliefend werden die durch unterschiedliche Ein- und Ausgaben va-
riierbaren Netzwerkarchitekturen beschrieben, woraufhin entsprechende Verlustfunktio-
nen zum Training der neuronalen Netze vorgestellt werden. Schlussendlich wird die An-
wendung der Streustrahlkorrektur und im Zuge dessen die Rekonstruktion sowie die
Auswertung der korrigierten CT-Bilder dargestellt. Die angewandten Methoden wurden
im Laufe dieser Forschungsarbeit bereits auf Konferenzen vorgestellt und in Publika-
tionen veroffentlicht [Erath et al., 2021b, Erath et al., 2019, Erath et al., 2020, Voth,
2019, Voth et al., 2019, Erath et al., 2021a, Erath et al., 2022].

3.1.1 Monte-Carlo-Simulation

Zum Trainieren und Validieren der neuronalen Netze sind Streustrahlverteilungen von-
noten, welche mittels MC-Simulationen oder Messungen erzeugt werden konnen [Erath

et al., 2019]. Durch das Auslassen einer Rontgenquelle und damit einhergehend die Ver-
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messung des nicht bestrahlten Detektors kann die Querstreuung direkt gemessen werden.
Im Gegensatz dazu kann die Lingsstreuung mithilfe sogenannter ,,Split Scans“ermittelt
werden. Hierbei werden die Daten jeweils mit der groften und kleinsten méglichen Kolli-
mierung erfasst, wobei Letztere nahezu keine Langstreuung hervorruft. Dies fithrt dazu,
dass die Differenz dieser beiden Messwerte naherungsweise die Langsstreuung ergibt.

Da diese Methodik aufgrund der damit verbundenen Strahlenbelastung nicht am Pa-
tienten angewendet werden kann, werden die Streustrahlverteilungen mit einer MC-
Simulation generiert (vgl. Abschnitt 2.2.1).

Zu Beginn wird dazu eine Photonenenergie E aus dem vorgefilterten Tucker-Spektrum
entnommen. Darauthin folgt unter Beriicksichtigung des Lambert-Beer’schen Gesetzes
eine Wegberechnung des jeweiligen Photons zum ersten Wechselwirkungspunkt. Dort
werden die Interaktionen in Abhangigkeit vom Material und der Photonenenergie E ent-
sprechend den Beitrdgen zum vollstandigen Abschwéichungskoeffizienten, worunter die
Compton-Streuung, der photoelektrische Effekt und die Rayleigh-Streuung fallen, simu-
liert. Wahrend das Photon gestreut wird, kann der Streuwinkel aus dem differentialen
Querschnitt des Streuungseffekts bei der Energie E bestimmt werden. Wéahrenddessen
wird die Bewegungsrichtung und Energie des Photons entsprechend aktualisiert. An-
schliefend wird der Weg zum néchsten Wechselwirkungspunkt und damit verbunden die
Korrelationen simuliert. Diese Verfahrensweise wird fortgesetzt, bis das Photon letzt-
endlich den photoelektrischen Effekt erfihrt oder den Patienten verldsst und so vom
Detektor erfasst werden kann.

Zur Optimierung der MC-Simulation werden sogenannte Varianzreduzierungstechni-
ken eingesetzt [Mainegra-Hing and Kawrakow, 2010]. Im Hinblick darauf, wird unter
anderem eine Photonenaufspaltung vorgenommen, sodass zu diesem Zweck verschiedene
Kopien eines im Wechselwirkungsprozess befindlichen Photons mit der gleichen Bewe-
gungsrichtung und Energie, allerdings mit reduzierter Gewichtung, erstellt werden. Die
folgenden Interaktionen der gespalteten Photonen werden unabhéngig voneinander si-
muliert.

Die Geometrie der Simulation ist an den Dual-Source CT Scanner SOMATOM Force

(Siemens Healthineers, Forchheim, Deutschland) adaptiert. Die vollstandigen Spezifi-
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Tabelle 3.1: Technische Spezifikationen der simulierten DSCT (Messsystem A).

Simulierte DSCT-Geometrie

Kollimation in Langsrichtung am Drehzentrum 70.2 mm
Durchmesser des Messfeldes 500 mm
Detektorform Zylindersegment
Anzahl der Detektorzeilen 96

Anzahl der Detektorspalten 920

Abstand der Rontgenrohre zum Drehzentrum 595 mm
Abstand des Drehzentrums zum Detektor 490.6 mm
Winkel zwischen beiden Messsystemen 95°

Art des Streustrahlrasters 2D

kationen sind in der Tabelle 3.1 aufgelistet. Die Streustrahlung wird fiir Detektor A
simuliert, welcher die Langstreuung der Rontgenrohre A sowie die Querstreuung der
Rontgenrohre B empfiangt. Die fiir die MC-Simulation notwendige Verteilung des Ab-
schwichungskoeffizieten wird aus klinischen Ganzkorper-CT-Daten gewonnen, wobei an-
genommen wird, dass sich die Patienten aus insgesamt vier verschiedenen Materialien
beziehungsweise Substanzen (Luft, Fettgewebe, Weichgewebe und Knochen) zusammen-
setzen. Basierend auf CT-Schwellwerten, wird weiterhin jedem Voxelpunkt ein Material
zugeordnet. Die Simulierung der dazugehorigen Primarstrahlung erfolgt durch eine poly-
chromatische Vorwartsprojektion, wahrend die Intensitdten der Quer- und Léangsstreu-
ung mithilfe der MC-Simulation bestimmt werden. Im Zuge dessen werden auflerdem
die Rontgenenergiespektren mit dem semi-empirischen Modell von Tucker et al. [Tucker
et al., 1991] simuliert.

Insgesamt werden von 22 Patienten CT-Scans an 14 verschiedenen z-Positionen si-
muliert, wovon 14 fiir das Training der neuronalen Netze, zwei als Validierungsdaten
wahrend des Trainings und die anderen sechs zum anschlieBenden Testen der neurona-
len Netze verwendet werden. Die Streustrahlung wird dabei jeweils im Abstand von zehn
Grad simuliert. Daraus resultieren 7056 gepaarte Daten fiir das Training, 1008 fiir die
Validierung und 3024 zum Testen der trainierten Netze. Da die Querstreuung beson-
ders an der Oberfliche des Patienten aufkommt, ist es von wesentlicher Bedeutung, in
die Trainings- und Validierungsdaten Patienten und z-Positionen mit unterschiedlichen

Oberflachen aufzunehmen. Damit eine moglichst grole Vielfalt in jenen Datensdtzen
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Projektionswinkel a
3

)
[ B

Facherwinkel B

Abbildung 3.1: Beispielsinogramme eines Patientenscans [Erath et al., 2021b]. Der Fécher-
winkel verlduft entlang der horizontalen Achse; die vertikale Achse stellt die Richtung des Pro-
jektionswinkels dar. a) Die logarithmische Abschwéchung p = —1In(1/ly) wird fiir die Eingabe
der neuronalen Netzes verwendet. C' = 0,25, W = 0,5 b) Léngsstreuungssinogramm desselben
Patientenscans. C = 6 x107%, W = 6 x10~* ¢) Entsprechende Querstreuintensitit. C' = 6
x1074 W = 6 x10~* d) Verhiltnis der Streustrahlung zur Primérstrahlung. C' = 0,05, W =
0,05.

gewahrleistet werden kann, werden dariiber hinaus verschiedene klinische Situationen
und damit Fragestellungen berticksichtigt. Dazu gehort beispielsweise der Einsatz von
Kontrastmittel oder auch der Umstand, dass es einigen Patienten (z.B. Traumafélle in
einem Notfall-CT) wéihrend des Scans nicht moglich ist, die Arme tiber den Kopf zu
heben. Dies hat schliellich einen Einfluss auf die Streustrahlverteilung und wirkt sich
damit auch auf die Bildqualitéit aus [Kahn et al., 2014]. Diesbeziiglich ist in Abbildung

3.1 ein Beispiel der simulierten Primér- und Streustrahlung veranschaulicht.

3.1.2 Tiefe neuronale Netze zur Schatzung der Streustrahlung

Durch die MC-Simulation der Streustrahlverteilungen und die Vorwértsprojektionen ste-
hen gepaarte Daten fiir das Training der neuronalen Netze zur Verfiigung. Auf der Streu-
strahlschatzung von Maier et al. [Maier et al., 2018, Maier et al., 2019b] beruhend, werden
verschiedene neuronale Netze zur Korrektur der Langs- und Querstreuung vorgestellt. In
Bezug darauf enthélt die Tabelle 3.2 eine Ubersicht iiber die verschiedenen Algorithmen.
In ersten Experimenten konnte gezeigt werden, dass die Architektur des urspriinglichen
DSE-Netzes zur Korrektur der Langsstreuung ohne vorhandene Querstreuung wie auch

letztendlich zur Schiatzung der Querstreuung verwendet werden kann [Voth, 2019, Voth
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Tabelle 3.2: Uberblick iiber die verschiedenen Netzwerkarchitekturen: Auf der linken Seite
sind die Bezeichnungen der unterschiedlichen Algorithmen angegeben, wobei jedes Netz fiir
die Schétzung der Léngs- (fDSE) oder Querstreuung (xDSE) trainiert werden kann. In der
mittleren Spalte werden die Algorithmen kurz beschrieben. Die Grofle der Eingabeschicht ist
in der rechten Spalte angegeben.

Bezeichnung des | Beschreibung Grofle der
Algorithmus Eingangsschicht
DSE, 2D, DSE mit 2D Faltungen, 512x16 - 1
1 =1 1 Projektion rein, 1 raus
DSE, 2D, DSE mit 2D Faltungen, 512x16 - 2
xPEP, Querstreuapproximierung pep-Modell,
1 =1 1 Projektion rein, 1 raus
DSE, 2D, DSE mit 2D Faltungen, 512x16 - 2
axSSE, Querstreuapproximierung basierend auf
1—-1 einer Rekonstruktion aus zwei orthogonalen
Projektionen,
1 Projektion rein, 1 raus
DSE, 2D, DSE mit 2D Faltungen, 512x16 - 2
xSSE, Querstreuapproximierung basierend auf
1—=1 einer Rekonstruktion von vielen Projektionen,
1 Projektion rein, 1 raus
DSE, 2D, DSE mit 2D Faltungen, 512x16 - 3
few views, 3 Projektionen rein, 1 raus
3—1
DSE, 3D, DSE mit 3D Faltungen, 512x16x36 - 1
36 — 36 36 Projektionen rein, 36 raus
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et al., 2019]. Da es sich bei den folgenden Analysen um ein realitdtsnaheres, klinisches
Szenario handelt, wurde der Algorithmus zur Streustrahlschatzung optimiert und so
die Netzwerkarchitektur angesichts der zu schatzenden Querstreuung angepasst. Bei ei-
nem Dual-Source CT-Scan setzt sich das gemessene Signal [, aus der Summe der
Primarstrahlung Iy, der Langsstreuung Ipsngs und der Querstreuung /que wie folgt

zusaminen:

I I 1
I il = prim angs . Quer .
total Iy + Iy +p Iy

(3.1)

Iy beschreibt dabei die ungeschwéchte Intensitat der Langsstreuung am Detektor.
Dazu héngt die gemessene Intensitat der Querstreuung vom Rohrenstrom der anderen
Rontgenrohre ab. Demzufolge ist die Amplitude der Querstreuung umso hoher, je ho-
her der Rohrenstrom an der anderen Rohre ist. Da beide Rohren mit unterschiedlichen
Rohrenstromen betrieben werden konnen, steht p fiir deren Verhaltnis zueinander. Der
Wert von p ist bei einer Messung bekannt und wird im Zuge des Trainings fiir jede Pro-
jektion zuféllig auf einen Bereich zwischen 0,25 und 4 festgelegt, um die bei der DSCT
typischerweise auftretenden Rohrenstromverhéltnisse vollstandig abzudecken. Wie von
Maier et al. [Maier et al., 2018, Maier et al., 2019b] demonstriert, hat sich die Anwen-
dung der logarithmierten Projektionsdaten p oder des pe P-Modells [Ohnesorge et al.,
1999a, Hangartner, 1987] als auflerst effektive Netzeingabe im Trainieren der neuronalen
Netze erwiesen. Da das pe™P-Modell besonders fiir die Berechnung der Langsstreuung

geeignet ist, werden daher zum Training der neuronalen Netzen die logarithmierten Pro-

jektionsdaten als Eingabe verwendet:

p = —In(Liotal)- (3.2)

Zur Optimierung der zu schitzenden Querstreuung kann als anféngliche Information
eine Annaherung der Querstreuung berechnet werden, welche als zusatzliche Eingabe
fiir das neuronale Netz verwendet werden kann. Die Kalkulationen dieser moglichen An-
nidherungen (xSSE, xSSEiterativ, xpep) werden in den néchsten Abschnitten im Detail

beschrieben. Weil in Anbetracht einer Schatzung der Querstreuung vor allem Informa-
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tionen tiber die Oberfliche des Patienten essenziell sind, wurden spezielle Netzwerke mit
zusatzlichen Projektionen zur Eingabe in das Netz entwickelt. Beim Training mit zweidi-
mensionalen Faltungsoperatoren werden dem Netz dabei wenige vorherige und folgende
Projektionen als Eingabe mitgegeben, wihrend das Netz jeweils die Streustrahlintensitat
von einer Projektion (DSE 2D few views) schatzt. Dagegen fithrt ein mittels dreidimen-
sionalen (3D) Faltungsoperatoren trainiertes Netz zu einer Eingabe des kompletten Pro-
jektionsbereichs (z.B. 180°), sodass in der Folge die zugehorige Streustrahlung (DSE 3D)

fiir den ganzen Bereich geschatzt werden kann.

Vorherige Eingabe DSE Ausgabe
Information (moglicher Input) (mogliche Outputs

(Annherungen der [N a2 i) W und Zielvorgaben)
Querstreuung) =T i We D1: fS
P1: XSSE e EN We .
P D2: xS
S3:p=-In(l/1y) b A ———————————— s
P2: aSSE G Y ———i D3:p- xS
s S4: pep = pe”® Y —ay
> et D4: fS +p - XS
P4:p - xSSE i . S = Langsstreuung
P5: p - aSSE DSE 2D: 1, 3 oder mehr Ansichten (few views) (forward scatter)
DSE 3D: 36 Ansichten (many views) XS = Querstreuung (cross-scatter)
P6: p - xPEP p = Stromverhiltnisse der

Messsysteme beider Réhren

Sinnvolle Kombinationen Kombinationen mit den besten Ergebnissen

S1,S2, S3 oder S4 > D1 S3orS4 > D1

S1,S2, S3 oder S4 > D2 S3 > D2

((S1, S2, S3 oder S4) + (P1, P2 oder P3) > D2) S3 +(P1, P2 or P3) > D2

oder ((S1, S2, S3 or S4) + (P4, P5 or P6) > D3)

(S1,S2, S3 oder S4) - D4 Ergebnis nicht zufriedendstellend

- Als Konsequenz miissen die Langs- und

(S1, S2, S3 oder S4) + (P1, P2 oder P3) > D4 N
Querstreuung getrennt geschatzt werden

(S1, S2, S3 oder S4) + (P4, P5 oder P6) > D4

Abbildung 3.2: Ubersicht iiber die DSE-Versionen, die sich durch den Eingangs- und Aus-
gangstyp in verschiedenen Kombinationen voneinander unterscheiden. Von links nach rechts:
1) Zuséatzliche Querstreuannidherung, die dem Netz als Vorabinformation zur Verfiigung ge-
stellt wird. 2) Eingangsdaten, 3) DSE-Netz, dessen Architektur davon abhéngt, ob es sich um
einen DSE-Ansatz mit einer Einzelansicht, mit wenigen oder vielen Ansichten handelt. 4) Ver-
schiedene mogliche Ausgaben des Netzes, die wiahrend der Inferenz bereitgestellt oder die in
der Verlustfunktion verwendet werden. Unten: Mdogliche sowie gut funktionierende Kombina-
tionen. Da eine direkte Abbildung auf D4 keine guten Ergebnisse liefert, werden Langs- und
Querstreuung getrennt mit zwei separaten Netzen geschétzt.

In Bezug darauf ist in Abbildung 3.2 eine Ubersicht iiber die moglichen Ein- und Aus-
gaben fiir die neuronalen Netze illustriert. Wahrend des Netztrainings zeigte sich, dass
die Schatzung der Gesamtsumme aus Léngs- und Querstreuung zu weniger zufrieden-

stellenden Ergebnissen gefithrt hat als die jeweilige Schiatzung durch separate neuronale
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Netze. Aus diesem Grunde werden im Folgenden gesonderte Netze zur Schiatzung der
Léngs- und Querstreuung trainiert. In dessen Verlauf wurde auflerdem festgestellt, dass
die Verwendung des bekannten p-Wertes zur nachtraglichen Skalierung der Querstreu-
ung bessere Ergebnisse mit sich bringt als die Skalierung der Querstreuannaherung mit p
und das Training des Netzwerks zum Erlernen der skalierten Querstreuung. Die Schat-
zung brachte bessere Ergebnisse hervor, wenn die geschatzte Querstreuung mit dem
bekannten p-Wert multipliziert wird.

Das gewéahlte Netzwerk (Abbildung 3.3) ist durch eine U-formige Architektur ge-
kennzeichnet. Zudem hat es einen ,Encoder-Decoder” -Pfad mit zusatzlichen ,,Skip-
Connections“, um hochfrequente Anteile von der Eingabe in die Ausgabe zu iibertragen
und auf diesem Wege die Trainingskonvergenz zu vereinfachen. Der ,Encoding“-Pfad,
welcher verschiedene Merkmale aus dem Eingangbild generiert, besteht dabei aus sieben
verschiedenen Ebenen. Andererseits setzt sich jede Ebene wiederum aus drei Faltungs-
operatoren mit einem 3 x 3 Faltungskern und einer Aktivierungsfunktion (ReLu) zusam-
men. In Abhéngigkeit vom entsprechenden Netzwerk werden zwei- oder dreidimensionale
Faltungsoperatoren verwendet. Die 6rtliche Auflésung wird nach jeder Ebene durch eine
schrittweise Faltung mit einer Grofle von zwei halbiert. Demgegeniiber wird die An-
zahl der Merkmale nach jeder Ebene verdoppelt, beginnend mit einem Zahlenwert von
16. Der ,,Decoding“-Pfad erzeugt der niedrig-dimensionalen Kodierung entsprechend die

Ausgabe mit der gewiinschten ortlichen Auflésung.

DSE 2D

Das DSE 2D Netz wird dahingehend trainiert, anhand einer einzelnen Rontgenprojek-
tion die zugehorige Langs- oder Querstreuung zu schiatzen. Wie in der Abbildung 3.3
veranschaulicht, erhalt es dazu die aktuelle Projektion als Eingabe und wird so darauf
trainiert, die Langs- oder Querstreuung zu der Projektion zu schiatzen. Zur Optimierung
kann eine zusétzliche Anndherung der Querstreuung berechnet und als weitere Eingabe

in das Netz aufgenommen werden.
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Eingabe

Aktuelle
Projektion

DSE, 2D

Zusitzliche Eingabe:

Querstreuung Vorherige und folgende
Approximierung Projektion

DSE, 2D, DSE, 2D, few views
xSSE

Ausgabe:
Léngs- oder Querstreuung

512
><16

7
256 .‘
?(24 128 “

x4
128

>
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gL
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)yt
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- 256
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512
. ‘ ‘ 3x3 Faltung, Schritte 1
1024
8x1 . 2048 A Auseinanderfithren + Tiefenverkettung
=» Verkniipfung zum Uberspringen von
Ebenen

Abbildung 3.3: Darstellung der Netzwerkarchitektur: Je nach Algorithmus kann das neuro-
nale Netz zur aktuellen Eingabe eine zusétzliche Querstreuapproximierung oder weitere Projek-
tionen als Eingabe bekommen. Uberdies kann es dazu trainiert werden, die Lings- oder Quer-
streuung zu schétzen, weist eine U-férmige Architektur auf und besteht aus einem , Encoder-
Decoder“-Pfad mit zusétzlichen ,,Skip-Connections*.

41



Streustrahlkorrektur in der Dual-Source CT durch tiefe neuronale Netze

Vorabinformationen als zusatzliche Eingabe fiir xDSE

Um die Robustheit und die Genauigkeit des Netzes zu verbessern, kann eine zusétzli-
che Eingabe als Losungsansatz duflerst niitzlich sein. Diese Vorabinformationen erwiesen
sich fiir die Netze als effektive Unterstiitzung zur Schétzung der Querstreuung. Im All-
gemeinen soll mit der Integration der Vorabinformationen eine grobe Streustrahlschét-
zung erreicht werden, wie exemplarisch im Vorfeld eine Berechnung der Streuschétzung
erster Ordnung. In diesem Zusammenhang ist von Relevanz, dass die Berechnung der
Vorabinformationen eine nicht zu grofle Laufzeit benotigt, sodass dies sonst in einer

Verlangsamung der Streustrahlkorrektur resultieren wiirde.

DSE xSSE

W

T

Abbildung 3.4: Schematische Darstellung der Berechnung der Querstreuapproximation
(xSSE) [Erath et al., 2021b]. Hierfiir wird zunéchst eine Bildrekonstruktion ohne Streustrahl-
artefaktkorrektur berechnet, woraufhin dann das rekonstruierte Volumen zur Berechnung der
Abschwéchung des gestreuten Photons Verwendung findet. Daher wird Iz(x) als Produkt aus
der Schwichung von der Rontgenquelle Iy zur Voxelposition (x,¥y): pin(x,y) multipliziert mit
dem linearen Absorptionskoeffizienten p(x,y) und der Schwichung vom Voxel zum Detektor
Pout (2, y). Diese Querstreuapproximation kann als zusétzliche Eingabe fiir das neuronale Netz
eingesetzt werden.
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Eine weitere Option fiir die Schitzung der Querstreuung durch neuronale Netze um-
fasst den DSE-Algorithmus xSSE (engl.: ,,Single Cross Scatter Approximation“) [Erath
et al., 2020, Voth, 2019]. Dazu erfolgt eine Berechnung der Querstreuannédhnerung ers-
ter Ordnung. Im Folgenden wird der entsprechende Algorithmus beschrieben: Im ersten
Schritt wird eine Rekonstruktion ohne Streustrahlkorrektur durchgefiithrt. Das daraus
gewonnene, rekonstruierte Volumen wird im Weiteren Verlauf zur Simulation der Wech-
selbeziehungen von Rontgenstrahlen und Materie unter der Annahme verwendet, dass
die Querstreuung lediglich in die Richtung der Primérquelle abgelenkt wird. Der Grund-
gedanke dahinter besteht darin, dass das auf dem Detektor angebrachte Streustrahl-
raster die Querstreuung aus anderen Winkeln absorbieren wiirde. Diesbeziiglich wird
in Abbildung 3.4 ein vereinfachtes Schema zur Berechnung der Querstreuapproximation
prasentiert. Hierbei sei darauf hingewiesen, dass die xSSE-Néherung fiir eine Kegelstrahl-
geometrie mit einem zylindrischen Detektor berechnet wird. Um das Grundprinzip naher
zu beleuchten, wird der Algorithmus fiir eine Parallelstrahlgeometrie erlautert. Aufler-
dem wird angenommen, dass die Rontgenquellen A und B Photonen parallel zur y-
und x-Achse emittieren. Das grundlegende Konzept von xSSE lautet: py,(x,y) ist die

Abschwéichung von der Querrdhre zu dem Voxel an der Position (z,y):

Pz, y) = / d (2, 1), (3.3)

Der lineare Abschwéchungskoeffizient p(z,y) kann interpretiert werden als die Wahr-
scheinlichkeit pro Wegldnge, mit welcher ein Photon am Punkt (z,y) wechselwirkt und
die proportional zur Wahrscheinlichkeit des Auftretens von Querstreuung in (z,y) ist.
Entsprechend dazu, stellt poy(z,y) die Abschwichung vom Voxel (x,y) zum Detektor

dar:

Pou(w,9) = [df (e, 9). (34)
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Daraus ergibt sich eine Bestimmung der xSSE-Annéherung I5(z) aus:
Iy(x) O</dy e P Y) (i, ) e PolT:Y), (3.5)

Das xSSE DSE-Netz erhélt zwei Eingaben, wozu die gemessenen Projektionsdaten
und die zugehorigen xSSE-Querstreuannédherungen gehoéren. Mit deren Hilfe wird das
auf zweidimensionalen Faltungsoperatoren basierende, neuronale Netz trainiert, die da-
zugehorige Querstreuung zu schiatzen. Zur Berechnung der xSSE-Annaherung sind aus-
reichende Projektionsdaten fiir die initiale Bildrekonstruktion notwendig. In den nach-
folgenden Abschnitten werden zwei alternative Querstreuannidherungen vorgestellt, bei
welchen die jeweilige Anndherung lediglich aus zwei Projektionen berechnet wird und

somit simultan zur Aufnahme erfolgen kann.

Vereinfachte xSSE-Berechnung

Da die xSSE-Annéherung eine initiale Rekonstruktion erfordert, kann die Berechnung
erst zu dem Zeitpunkt beginnen, an dem einerseits die Datenerfassung und andererseits
die anschlieBende erste Rekonstruktion abgeschlossen ist. Dabei sollte beachtet werden,
dass dieser Prozess im Rahmen der Echtzeitanwendung zu langsam sein koénnte. Die
Idee hinter der vereinfachten xSSE (axSSE)-Berechnung besteht darin, die anfingliche
und aus allen Projektionen eines Scans berechnete Rekonstruktion von xSSE durch ei-
ne auflerst komprimierte Rekonstruktion zu ersetzen. Dazu wird diese wiederum aus
den beiden aktuellen Projektionen der Detektoren A und B berechnet. In Bezug darauf
wird die simultane algebraische Rekonstruktionstechnik (engl.: ,,Simultaneous algebraic
reconstruction technique (SART)“) [Kak and Slaney, 1988] mit einer Nicht-Negativitéts-
Beschrankung angewandt, damit ein Bild f unter Verwendung der Aktualisierungsglei-

chung rekonstruiert werden kann:

~X-f
xT. L .
1 X1

fu+1 = fl/ + XTl (36)
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Hierbei bezeichnet X die Rontgentransformation, was einer Vorwéartsprojektion ent-
spricht, und X7 ihre Transponierte, also eine Riickprojektion. In diesen Experimenten
werden zehn Iterationen SART durchgefiihrt. Da diese iterative Rekonstruktion auf nur
zwei Projektionen beruht, kann die vereinfachte xSSE-Berechnung (axSSE) dem xSSE-

Ansatz nicht tiberlegen sein.

xPEP

Eine weitere, ergianzende Alternative zur Anndherung der Querstreuung ohne vorheriger
Berechnung einer Bildrekonstruktion stellt der xPEP-Algorithmus dar. Das dazugehorige
xPEP-Modell wurde durch das zur Annédherung an die Lingsstreuung entwickelte PEP-
Modell angeregt [Hangartner, 1987, Ohnesorge et al., 1999a.

A(T)

L~

hS

AU

LAttt

Abbildung 3.5: Das xPEP-Modell [Erath et al., 2021b] geht davon aus, dass die Abschwé-
chung gleichméflig auf verschiedenen Stébchen vertellt ist. Durch Integration entlang dieser
Stédbchen kann die Querstreuung angenahert und als zweite Eingabe fiir das neuronale Netz
benutzt werden.

Die Grundidee besteht darin, die gemessenen Intensititen beider Detektoren zu ver-
wenden und dabei anzunehmen, dass die zugehorige Schwéchung gleichméaflig entlang

der Strahlenrichtung verteilt sind. Daraus ergibt sich ein aus gleichméafligen Stdbchen
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zusammengesetztes CT-Bild (Abbildung 3.5). Anfénglich wird das Integral iiber diese

Stabchen berechnet, um die Intensitat der Photonen I;(x) am Punkt = zu erhalten:

Li(z) =1 eXp(— 1 zodpr(:v)). (3.7)

Iy kennzeichnet die Priméarstrahlungsintensitat ohne Abschwéchung, die Konstante ¢,
dagegen einen experimentell bestimmbaren Faktor und pa(z) die gemessene logarithmi-
sche Abschwéichung von Detektor A an der Position z. Mit [, (z) wird das Verfahren mit

der gemessenen Intensitat von Detektor B wiederholt:

L(z) = I(x) exp(— cg/yOZlypB(y)). (3.8)

I (x) markiert die Annaherung der Querstreuung fiir Detektor A. Der Gleichung (3.7)
entsprechend, bezeichnet pg(y) die an der Position y des Detektors B gemessene logarith-
mische Abschwéichung und weiterhin ¢y eine Konstante. In den folgenden Experimenten
wurden die Konstanten ¢; und ¢y auf 0,005 festgelegt, was schlussendlich mit den vor-
handenen Trainings- und Validierungsdaten gute Anndherungen der Querstreuung mit
sich brachte. Da die xPEP-Anndherung mit nur zwei Projektionen berechnet wird und
damit einhergehend ein geringeres Mafl an Informationen tiber die fiir die Querstreuung
relevante Patientenoberflache zur Verfiigung stehen, kann das xPEP- und axSSE Modell

insgesamt nicht vorteilhafter als die xSSE-Annédherung sein.

DSE 2D mit wenigen Ansichten

Im Rahmen der Entstehung von Querstreuung wird ein Grofiteil der Photonen an der
Oberflache des Patienten gestreut [Petersilka et al., 2010]. Wie in Abschnitt 3.1.2 be-
reits beschrieben, werden fiir die DSE-Netzarchitektur 2D Faltungskerne eingesetzt, um
Informationen aus den Detektorzeilen und Spalten zur Optimierung der vorherzusagen-
den Streustrahlung zu gewinnen. Die Merkmale kénnen so jedoch nicht iiber mehrere
Projektionen hinweg generiert werden. Da die Querstreuung meist an der Oberflache
des Patienten eintritt, kann die Einbeziehung von Daten aus verschiedenen Blickwin-

keln die Leistung und die Robustheit des Algorithmus verbessern. Um dem neuronalen
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Netz die Moglichkeit zu geben, Informationen iiber Projektionen hinweg zu verarbeiten,
werden ergénzende Projektionen als Eingabe hinzugefiigt. Im einfachsten Fall erhélt das
neuronale Netz insgesamt drei Projektionen mit einem bestimmten Winkelversatz, dar-
unter eine vorherige, die aktuelle und eine nachfolgende Projektion. Zur Optimierung
des Winkelversatzes wird die Auswirkung verschiedener Winkelabstéinde auf die Ergeb-
nisse der Streustrahlschiatzung eruiert. Davon abgesehen, dass das neuronale iiber drei
Eingabekanéle statt einem verfiigt, hat diese DSE-Modifikation die selbe, wie auch in

den vorherigen Abschnitten beschriebene Architektur.

DSE 3D mit vielen Ansichten

Damit dem Netz die Option offen steht, noch weitere Informationen tiber verschiede-
ne Projektionen mit einzubeziehen, wird eine dreidimensionale Netzarchitektur getestet.
Das neuronale Netz bekommt hierbei somit mehrere Projektionen als Eingabe, wah-
rend dariiber hinaus dreidimensionale Faltungskerne eingesetzt werden. Im Gegensatz
zu den vorherigen DSE-Algorithmen, schatzt die 3D-Version die Streustrahlung fiir den
gesamten Bereich dieser Projektionen. Im Zuge dessen erstreckt sich das Training des
Netzes mit Projektionen auf einen Bereich von 360° eines Kreisscans, welcher so ge-
wahlt wurde, dass das Netz Projektionen aus allen Blickwinkeln erhélt und auf diesem
Wege relevante Informationen tiber die entsprechenden Winkel gewinnen kann. Erwéh-
nenswert ist hierbei, dass dieser Ansatz ausschliefllich fiir Kreisscans untersucht wird,
sodass eine Verallgemeinerung fiir eine Spiralmessung nicht erfolgt ist. Dies ist auf die
bei den verschiedenen Untersuchungen anzuwendenden, unterschiedlichen Pitchfaktoren

zuruckzufithren.

3.1.3 Verlustfunktion

Der von der Streustrahlung ausgehende Einfluss auf die Bildqualitét ist nicht von der ab-
soluten Streustrahlintensitat abhéngig, sondern vom Verhéltnis der gestreuten Photonen
zu den absorbierten Primérstrahlen. Dieses Streu-Primér-Verhéltnis (engl.: ,Scatter-to-

primary ratio (SPR)“) ist definiert als der Anteil der gestreuten Réntgenquanten zu der
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Primérstrahlung. Unter der Pramisse, dass /pim das Primérsignal und cagter das Signal

der gestreuten Photonen darstellt, werden die Projektionsdaten p gebildet aus:

I rim Isca er
I)Jr—tt). (3.9)

=]
p n ( T

Um zu demonstrieren, dass die Einfluss der Streustrahlung auf die Bildqualitat durch

das SPR bedingt wird, kann die Gleichung umgestellt werden zu [Bruder et al., 2008]:

I scatter
p=—In(Tpim) — In (1 + =22L) 4 In(I). (3.10)

prim

Daraus ist ableitbar, dass die gestreuten Photonen insbesondere bei Fallen mit einer
hohen Abschwéchung zu einem gesteigerten SPR und dadurch zu erheblichen Streu-
strahlartefakten im rekonstruierten Bild fithren kénnen. Darauf Bezug nehmend, wird
die Erforderlichkeit einer hochprizisen Schétzung sowie Korrektur der Streustrahlar-
tefakte deutlich. Zur Beriicksichtigung des SPR in der vorgelegten Optimierung, wird
der Streuung-zu-Primér-gewichteter mittlerer absoluter Prozentfehler (engl.: ,Scatter-
to-primary-weighted mean absolute percentage error (SPMAPE)“) als Verlustfunktion
fir das Training der neuronalen Netze vorgestellt. Iscatter, psg drickt die Streustrahl-
schatzung des neuronalen Netzes aus und Igattermc dagegen die Streustrahlintensitét,
bestimmt durch die Monte-Carlo-Simulation, als das Label. Abhéngig von der Ausga-
be des neuronalen Netzes, entspricht die Streustrahlung der Léngs- oder Querstreuung.
Wiahrend N die Anzahl der Detektorpixel angibt, kann die SPMAPE-Verlustfunktion

folgendermaflen definiert werden:

SPMAPE = ]1[ Z ‘[scatter, MC — ]scatter, DSE % [scatter7 MC ‘ 1 Z ’[scatter7 MC — Iscatter, DSE

N

[prim

(3.11)

[scatter, MC Iprim

Um den Einfluss der Verlustfunktion auf die Streustrahlkorrektur zu bewerten, wird
die SPMAPE mit einer weiteren allgemein bekannten Verlustfunktion zur mittleren qua-

dratischen Abweichung (engl.:,Mean squared error (MSE)“) verglichen:
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1
MSE = N Z‘[scatter, MC — Iscatter, DSE 2- (312)

3.1.4 Streustrahlsubtraktion

Infolge der vom Netz prognostizierten Streustrahlung Iscaster, pse flir jeden Projektions-
winkel, muss die Streustrahlschatzung von dem gemessen Signal abgezogen werden. Vor
dieser Subtraktion erfolgt eine Glattung der vom neuronalen Netz geschatzten Streu-
strahlsignale mithilfe eines Gauf-Filters (¢ = 5), um eine Herausfilterung noch vor-
handener, hochfrequenter Anteile herbeizufithren. Bei einem DSCT-Scan setzt sich das
gemessen Signal i, aus der Primérstrahlung I, und den gestreuten Photonen zu-
sammen (scatter = Lorward + Pleross). Zur Korrektur der Streustrahlsignale wird die Streu-
strahlintensitét also von dem gemessen Signal subtrahiert. Um zu verhindern, dass die
Strahlung tiberschétzt wird und das gemessene Signale nach der Korrektur einen Wert
von null oder gar einen negativen Wert einnimmt, wird ein relatives Clipping eingefiihrt.
Dabei entspricht das korrigierte Signal I, nach der Streustrahlkorrektur zumindest 1%

des gemessenen Signals [ipar:

Itotal - Iscatten DSE; if [scatter, DSE < O'ggltotal
Logm = . (3.13)

Liotar — 0.99 1 101, otherwise

3.1.5 Bildrekonstruktion

Zur Eruierung des Einflusses der Streustrahlkorrektur auf das CT-Bild werden die kor-
rigierten Projektionsdaten fiir die Bildrekonstruktion verwendet. Im Zuge dessen wird
die von KachelrieB et al. [Kachelrief§ et al., 2004] eingefiihrte, erweiterte parallele Riick-

projektion eingesetzt.

3.1.6 Vergleichsmethode: messbasierte Streustrahlkorrektur

Zur Bewertung der Streustrahlkorrektur werden die streustrahlkorrigierten Bilder mit

einer messbasierten Korrektur, wie in 2.2.3 eingefiihrt, verglichen. Bei der messbasier-
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ten Korrektur wird die Streustrahlung mit Sensoren auflerhalb des Féacherstrahls in z-
Richtung gemessen und direkt korrigiert. Um diese Methode zu simulieren wird eine
lineare Interpolation zwischen der ersten und der letzten Detektorzeilen der simulierten
Streustrahlungsintensititen durchgefiihrt. Bei der Auswertung sollte berticksichtigt wer-
den, dass die Interpolation zwischen der ersten und der letzten Detektorzeile, wie hier
angewandt, zu etwas besseren Ergebnissen fiihrt, als wenn die Streusensoren auflerhalb
des Detektors liegen, d.h. ein paar Millimeter vom Detektor entfernt, wie es bei einem

echten Scanner der Fall ware.

3.1.7 Trainingsprozess der neuronalen Netze

Die neuronalen Netze werden in Tensorflow Version 2.0 als Open-Source-Framework im-
plementiert und daraufhin trainiert. Hierfiir werden die Gewichte der Netze mit einer
gleichméaBigen Verteilung nach dem Verfahren von Glorot und Bengio initialisiert [Glo-
rot and Bengio, 2010]. Das Training wird auf einer Grafikkarte NVIDIA GTX 1080 Ti
GPU durchgefithrt, wihrend zur Optimierung der Lernrate der adaptive Adam Algo-
rithmus [Kingma and Ba, 2014] Anwendung findet. Wie in Abbildung 3.3 zu erkennen
ist, wird die Anzahl der Faltungsoperatoren fiir die erste Ebene auf 32 festgelegt. Zu Be-
ginn des Trainings wird die Lernrate auf 10~° gesetzt. Sie wird nach 100 Epochen ohne
Verbesserung der Validierungsrate durch zwei dividiert. Nachdem die Lernrate viermal
ohne Fortschritt reduziert wurde, fithrt dies zu einer vorzeitigen Beendigung des Trai-
ningsprozesses. Die Batchgrofie fiir DSE 2D wird auf 100 festgelegt und fiir DSE 3D
hingegen auf 6. Die Trainings- und Validierungsgraphen fiir das Training der Langs- und

der Querstreuung sind in den Abbildungen 3.6 und 3.7 abgebildet.

3.1.8 Methoden zur Auswertung der Streustrahlkorrektur

Die Analysierung der gemessenen Streustrahlkorrekturen erfolgt sowohl im Intensitats-
bereich und als auch im eigentlichen Bildraum. Um die Robustheit der Methoden zu
bewerten, werden die Algorithmen an sechs unterschiedlichen Patienten mit jeweils 14

verschiedenen z-Positionen angewandt und evaluiert. Die Schatzungen der neuronalen
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Abbildung 3.6: Training fiir die Schitzung der Léangsstreung bei einem DSCT Scan: Links:
Trainingsgraph. Rechts: Validierungsgraph.

1.2 1.2
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1.0 —— Verlustfunktion Training xDSE, 2D, xSSE 1.0 — Verlustfunktion Validierung xDSE, 2D, xSSE
—— Verlustfunktion Training xDSE, 3D —— Verlustfunktion Validierung xDSE, 3D
0.8 0.8
w w
o a
£ 0.6 < 0.6
£ 0° z
@ n
0.4 1 0.4
0.2 0.2
0.0 T T T T T T 0.0 T T T T T T
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Epochen Epochen

Abbildung 3.7: Training fiir die Schétzung der Querstreuung bei einem DSCT Scan: Links:
Trainingsgraph. Rechts: Validierungsgraph.
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Netze im Intensitdtsraum werden mit dem SPMAPE, wie in Gleichung (3.11) definiert,
verglichen. Zur Bewertung der Streustrahlkorrektur in den rekonstruierten CT-Bildern
wird der mittlere absolute Fehler (MAE) herangezogen. Dabei wird der MAE jedoch nur
innerhalb des Patientenbereichs ermittelt, da der Luftbereich durch einen Schwellenwert
in der Bestimmung des MAE ausgeschlossen wird. Damit die Stabilitédt der verschiede-
nen Netze beurteilt werden kann, wird der minimale, der maximale und weiterhin der
durchschnittliche mittlere Bildfehler bestimmt.

Im ersten Schritt wird ein Vergleich der Leistungen der unterschiedlichen Verlustfunk-
tionen aus Abschnitt 3.1.3 vorgenommen. Damit einhergehend, wird der Zusammenhang
zwischen den Verlustfunktionen und den mittleren Fehlern in den rekonstruierten Bildern
analysiert. Um den optimalen Winkelversatz fiir den 2D DSE few views Algorithmus zu
erhalten, werden Winkel zwischen 10° und 90° gegeniibergestellt. Anfénglich werden die
Korrekturen der Léangs- und Querstreuung separat voneinander bewertet, woraufhin bei-
de Algorithmen kombiniert werden und die Streustrahlkorrektur fiir einen DSCT-Scan
evaluiert wird. Weil der Einsatz von Konstrastmittel in einem hoéheren Streu-Primér-
Verhéltnis resultiert, wird eine kontrastverstarkte Untersuchung im Detail analysiert.
Wihrenddessen wird eine ,Region of Interest (ROI)“ innerhalb eines jodverstarkten Are-
als definiert und der dazugehorige mittlere Fehler bestimmt. Ergédnzend hierzu, wird die
Streustrahlkorrektur fiir einen DECT-Scan analysiert, bei dem eine hochprézise Streu-

strahlkorrektur aufgrund des entstehenden, hohen SPR essentiell ist.

3.2 Ergebnisse

3.2.1 Vergleich der Verlustfunktionen

Zunéchst werden die beiden unterschiedlichen, im Abschnitt 3.1.3 vorgestellten Verlust-
funktionen MSE und SPMAPE miteinander verglichen. Zu diesem Zweck erfolgt ein
Training jeweils eines neuronalen Netzes DSE 2D zur Schéitzung der Langs- und Quer-
streuung mit der Verwendung von MSE oder SPMAPE als Verlustfunktionen. Bis auf

die Auswahl einer entsprechenden Verlustfunktion, werden samtliche relevante Parame-
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Tabelle 3.3: Analyse unterschiedlicher Verlustfunktionen im Trainingsprozess.

Rohrenspannung A = 80 kV, Rohrenspannung B = 80 kV

Korrektur Opt. Streu- MAE [HU] Min./ Max. SPMAPE MSE
Methode funktion strahlung Fehler [HU]
Unkorrigiert - Léngs- 491 +£0.93 3.69 / 8.05 - -
fDSE, 2D SPMAPE Langs- 0.68 +0.39 0.28 /1.93 0.06 &+ 0.02 2.32e-9 + 1.16e-9
fDSE, 2D MSE Léngs- 1.00 + 0.68  0.36 / 4.23 0.08 £ 0.04 2.15e-9 + 1.39¢-9
Unkorrigiert - Quer- 7.96 £ 6.15 2.26 / 35.81 - -
xDSE, 2D SPMAPE Quer- 222+199 058 /11.95 0.18 £ 0.16 3.22e-9 + 1.27e-9
xDSE, 2D MSE Quer- 246 +£ 217 045 /1213 0.19 £ 0.19 2.24e-9 +£ 9.07e-10
14 4 X xDSE 2D, Optimierungsfunktion SPMAPE 14 4 X xDSE 2D, Optimierungsfunktion SPMAPE
e xDSE 2D, Optimierungsfunktion MSE e xDSE 2D, Optimierungsfunktion MSE
12 4 x po 124 o ox
X X
10 4 10
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Abbildung 3.8: Vergleich der unterschiedlichen Verlustfunktionen SPMAPE und MSE. Links:
Verhéltnis von SPMAPE zum MAE mit den Schitzungen des mittels SPMAPE als Verlust-
funktion trainierten Netzes (blau) sowie die Ausgaben des mithilfe von MSE trainierten Netzes
(rot). Rechts: Abhédngigkeit des MAE von MSE. Insgesamt ist eine bessere Korrelation von

SPMAPE mit dem MAE im rekonstruierten Bild erkennbar.
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ter identisch angewandt. Anhand der Tabelle 3.3 ist zu erkennen, dass das Verwenden
von SPMAPE als Verlustfunktion zu besseren Ergebnissen gegeniiber einem Training
mittels der MSE-Funktion fiihrt. Uberdies bewirkt die Schitzung der Langsstreuung
mit der Optimierung durch SPMAPE im Trainingsprozess einen mittleren MAE von
0,68 HU, wiahrend jenes mit der MSE in einem mittleren MAE von 1,00 HU resultiert.
Der SPMAPE ruft einen geringeren maximalen Fehler im rekonstruierten Bild hervor
und scheint robuster zu sein als die MSE. Hinsichtlich der Schatzung der Querstreuung
mithilfe des SPMAPE betriagt der durchschnittliche MAE 2,22 HU, wohingegen mit der
MSE ein mittlerer MAE von 2,46 HU entsteht. Zudem ist auch die Standardabweichung
bei dem Einsatz des SPMAPE (stddev = 1,99 HU) etwas geringer als beim Trainings-
vorgang mit der MSE (stddev = 2,17 HU).

Die Abhéangigkeit der beiden verschiedenen Metriken und des resultierenden Fehlers im
rekonstruierten Bild zueinander wird in Abbildung 3.8 prasentiert. Diesbeziiglich wird
fiir jeden der sechs Validierungspatienten der MAE an 14 verschiedenen z-Positionen
berechnet und der entsprechende MSE- und SPMAPE-Wert bestimmt. Der linke Graph
zeigt eine Korrelation zwischen dem SPMAPE-Wert im Intensitéatsbereich und dem dar-
aus hervorgegangenen Fehler im Bildraum. Demgegeniiber veranschaulicht der rechte
Graph, dass der MSE-Wert ungiinstiger mit dem Fehler im rekonstruierten Bild korre-
liert. Ein Vergleich der jeweiligen Fehler in den rekonstruierten Bildern sowie insbeson-
dere der Korrelationen der verschiedenen Verlustfunktionen mit dem MAE im Bildraum
lasst die Annahme zu, dass das Training mittels SPMAPE zu besseren Ergebnissen als
die Verwendung von MSE fiihrt. Aus diesem Grund werden die neuronalen Netze im

weiteren Verlauf mit dem SPMAPE trainiert.

3.2.2 Optimierung des Winkelversatzes

Das Netz xDSE 2D few views betreffend, konnen zusatzliche Projektionen als Eingabe
zur Verfiigung gestellt werden. Mit deren Hilfe sollen Informationen tiber die Projektions-
winkel und somit raumliche Angaben gewonnen und auf diese Weise eine Verbesserung

der Streustrahlschatzung herbeigefithrt werden. Aus diesem Grund werden dem xDSE
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Tabelle 3.4: Optimierung des Winkelversatzes fiir xDSE few views.

Korrekturmethode Eingabe Winkel- MAE [HU] SPMAPE
versatz

xDSE, 2D 1 Projektion - 222+199 0.18+0.16

xDSE, 2D, few views, 3—1 3 Projektionen 10° 1.40 £ 1.39 0.11 +0.08
xDSE, 2D, few views, 3—1 3 Projektionen 20° 1.26 &= 1.10  0.09 £ 0.07
xDSE, 2D, few views, 3—1 3 Projektionen 30° 1.24 +£ 098 0.09 £ 0.07
xDSE, 2D, few views, 3—1 3 Projektionen 40° 1.33 £ 1.17 0.10 £ 0.08
xDSE, 2D, few views, 3—1 3 Projektionen 50° 1.40 £ 1.10  0.11 £0.07
xDSE, 2D, few views, 3—1 3 Projektionen 60° 144 +1.22 0.11 +0.08
xDSE, 2D, few views, 3—1 3 Projektionen 70° 1.53 £1.27 0.11 £ 0.09
xDSE, 2D, few views, 3—1 3 Projektionen 80° 1.48 +1.26 0.11 £0.08
xDSE, 2D, few views, 3—1 3 Projektionen 90° 1.51 £1.25 0.11£0.08

2D few views-Netz als erginzende Eingaben zu der bereits aktuell bestehenden nicht nur
eine vorherige, sondern auch eine kommende Projektion mitgegeben. Vor dem Hinter-
grund einer Algorithmus-Optimierung werden demnach verschiedene Netze mit diversen
Winkelversétzen trainiert, was letztendlich eine hohere Genauigkeit und Robustheit der
Streustrahlschitzung bewirkt (Tabelle 3.4). Uberdies deuten die Ergebnisse darauf hin,
dass die zusatzlichen Projektionen und damit einhergehend die gesteigerten rdéumlichen
Informationen iiber den Patienten vom Netzwerk fiir eine prézisere Korrektur genutzt
werden konnen. Die vergleichende Analyse zeigt, dass ein Winkelversatz von 30° zwi-
schen den Projektionen die besten Ergebnisse zulédsst. Dabei sollte jedoch berticksichtigt
werden, dass es sich innerhalb der Untersuchung um simulierte Kreisscans handelt und
dagegen Projektionen einer Spiralmessung eine Translation in z-Richtung auslésen wiir-
den. Weiterhin kann festgehalten werden, dass je kleiner der Winkelversatz ist, umso
geringer diese Verschiebung der Projektionen in z-Richtung ware. Weil weitere Projektio-
nen in der Eingabe des neuronalen Netzes auch bei einem kleinen Winkelversatz bessere
Ergebnisse mit sich brachten, wird im Folgenden der DSE 2D few views-Algorithmus

mit einem Winkelversatz von 10° verwendet.
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3.2.3 Korrektur der Langsstreuung in der DSCT

Im Hinblick auf die Korrektur der Langsstreuung innerhalb der DSCT enthélt die Tabel-
le 3.5 die bestimmten Ergebnisse. Daraus wird ersichtlich, dass sich der mittlere MAE
ohne eine durchgefiihrte Streustrahlkorrektur durch die Langsstreuung auf 4.91 HU und
weiterhin der maximale Fehler bei den Validierungspatienten auf 8.05 HU belaufen. Aller-
dings ermoglicht die Anwendung des fDSE 2D-Netztes eine Verminderung des mittleren
MAE auf 0.68 HU und des maximalen Fehlers auf 1.93 HU. Wenn auflerdem mehrere
Projektionen als zusétzliche Eingaben genutzt werden, betragt der mittlere MAE bei
fDSE 2D few views 0.62 HU und bei fDSE 3D 0.63 HU. Uberdies kann der maximale
Fehler jeweils auf 1.41 HU beschrankt werden. Erginzend hierzu, fithren f{DSE 2D few
view und fDSE 3D zu den robustesten Schiatzungen angesichts der damit einhergehen-
den Standardabweichungen sowie des maximalen Fehlers in den rekonstruierten Bildern.
Weil im Rahmen eines klinischen DSCT Streustrahlraster eingesetzt werden, reduziert
sich der durch die Langsstreuung hervorgerufene Fehler in den rekonstruierten Bildern
gegeniiber der vorhandenen Querstreuung. Dartiber hinaus erlauben samtliche Netze ei-
ne hinreichende Streustrahlkorrektur zur Steigerung der Bildqualitat. Ein Vergleich mit
der messbasierten Methode (MAE = 1.06 HU) zeigt, dass alle neuronalen Netze eine pré-
zisere Korrektur zulassen. Zur Veranschaulichung ist in Abbildung 3.9 eine beispielhafte

Korrektur der Langsstreuung dargestellt.

Tabelle 3.5: Lingsstreukorrektur in der DSCT.

Korrekturmethode MAE [HU] Min./Max. SPMAPE
Fehler [HU]

unkorrigert 491 +0.93 3.70 / 8.05 -

fDSE, 2D 0.68+0.39 0.29 /1.93 0.06 = 0.02

fDSE, 2D, few views 0.62 £ 0.28 0.30 / 1.41 0.06 £+ 0.02

fDSE, 3D 0.63 £ 0.27 0.29 / 1.41 0.06 £+ 0.02

messbasiert 1.06 £0.23 0.81/1.91 0.08 = 0.03
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Referenzbild unkorrigiert messbasierte
Korrektur

A //

fDSE, 2D fDSE, 2D, few views

Abbildung 3.9: Exemplarische Korrektur der Langsstreuung fiir die DSCT [Erath et al.,
2021b]. Ohne Streustrahlkorrektur liegt der MAE bei 6.1 HU, wéhrend die dabei entstehenden
Artefakte insbesondere im Differenzbild gegeniiber der Referenz gut erkennbar sind. Mithilfe
des neuronalen Netzes fDSE 2D kann der MAE auf 1.1 HU korrigiert werden. Auflerdem
fiihrt die Verwendung von mehreren Projektionen als Eingabe zu einer weiteren Reduktion
des MAE auf 0.9 HU mit fDSE 2D few views oder fDSE 3D. Die trainierten Netze generieren
letztendlich eine bessere Korrektur als die messbasierte Referenzmethode die nur einen MAE
von 1.8 HU erreicht. Die Rekonstruktionen beinhalten hier sowohl die Primérstrahlung als
auch die Langsstreuung. Relevante Parameter der rekonstruierten Bilder: C' = 40 HU, W =
300 HU, Differenzen zum Referenzbild: C = 0 HU, W = 50 HU. Rohrenspannung A = 80 kV,
Rohrenspannung B = 80 kV.
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3.2.4 Korrektur der Querstreuung in der DSCT

Angesichts der Querstreukorrektur sind in tabellarischer Form die Ergebnisse aufgelistet
(Tabelle 3.6), wobei die entsprechenden Algorithmen fiir zwei Stromverhéltnisse p der
beiden Rohren ausgewertet wurden. Dabei ergibt sich ohne angewandte Korrektur bei
p = 1 ein MAE von 7.96 HU und dagegen mit p = 2 ein MAE von 14.33 HU. Wei-
terhin belduft sich der maximale Fehler mit p = 1 auf 35.81 HU und demgegeniiber
bei p = 2 auf 54.75 HU, wodurch die Notwendigkeit einer Korrektur der Querstreu-
ung im Rahmen der diagnostischen Bildqualitédt deutlich wird. Diesbeziiglich effiziert
die einfachste Netzwerkarchitektur xDSE 2D einen reduzierten MAE von 2.22 HU mit
p =1 und auBlerdem mit p = 2 von 4.72 HU. Eine Gegentiberstellung der verschiedenen
neuronalen Netze mit einer zuséitzlichen Querstreuapproximation zeigt, dass die besten
Ergebnisse in absteigender Reihenfolge unter Verwendung von xSSE (MAE: 1.24 HU
mit p = 1 und 2.46 HU mit p = 2), gefolgt von xSSE iterativ (MAE: 2.20 HU mit

= 1 und 4.83 HU mit p = 2) und xPEP (MAE: 2.31 HU mit p = 1 und 4.64 HU mit
p = 2) erzielt werden. Durch die Nutzung mehrerer Projektionen als Eingabe kann die
Schatzung des neuronalen Netzes sowohl unter Anwendung von wenigen Projektionen
(xDSE, 2D, few views mit einem MAE von 1.40 HU bei p = 1 und von 2.80 HU bei
p = 2) als auch mit mehreren Projektionen (xDSE, 3D mit einem MAE von 1.31 HU bei
p =1 und von 2.72 HU bei p = 2) verbessert werden. Eine Betrachtung des mittleren
Fehlers sowie des SPMAPE-Werts zeigt, dass xDSE 2D xSSE, xDSE 2D few views und
xDSE 3D die beste Korrektur der Querstreuung erzeugen. Dartiber hinaus zeigt auch
eine vergleichende Analyse des maximalen Fehlers die Robustheit dieser drei Algorith-
men. Schlussendlich belegt daneben auch der Abgleich der gesammelten Daten mit der
messbasierten Querstreukorrektur, dass die trainierten neuronalen Netze in Lage sind
die Streustrahlartefakte zu korrigieren. Darauf Bezug nehmend, veranschaulicht die Ab-
bildung 3.10 beispielhafte Ergebnisse der Langsstreuung mit einer deutlichen Reduktion
der Streustrahlartefakte durch die neuronalen Netze, wobei die beste Korrektur mittels
der Algorithmen xDSE few views, xDSE xSSE und xDSE 3D erzielt wird. Prinzipiell

geht aus den Ergebnissen hervor, dass je mehr Informationen tiber die Patientenober-

38



Streustrahlkorrektur in der Dual-Source CT durch tiefe neuronale Netze

fliche dem Netz als Eingabe zur Verfiigung gestellt werden, umso praziser die jeweilige
Querstreukorrektur ist. Die vorgeschlagenen Algorithmen lassen sich in drei verschie-
dene Kategorien klassifizieren, worunter einerseits das Netz xDSE mit lediglich einer
Projektion als Eingabe féllt und somit nur beschriankte Informationen tiber die Patien-
tenoberflache bereitstehen. Andererseits gehort dazu ein neuronales Netz mit wenigen
zusatzlichen Projektionen (xDSE few views), wodurch ein Teil der Patientenoberfléche
mit den relevantesten Informationen zur Schatzung der Querstreuung bekannt ist und
daraus resultierend eine Verbesserung der Korrektur gegentiiber der ersten Kategorie
erreicht wird. In der dritten Klasse werden dem neuronalen Netz vollstandige Informa-
tionen iiber die Konturen des Patienten iiberlassen, sodass dadurch die besten Ergebnisse

der Streustrahlschiatzung erzielt werden (xDSE 2D xSSE und xDSE 3D).

Tabelle 3.6: Korrektur der Querstreuung bei DSCT.

Korrekturmethode MAE [HU|] Min./Max. SPMAPE
Fehler [HU]
Stromverhéltnis p=1, Rohrenspannung = 80 kV

unkorrigert 796 + 6.15 226 /3581 -

xDSE, 2D 222+199 058 /1195 0.18 +£0.16
xDSE, 2D, xSSE 1.24 £1.07  0.29 / 7.17 0.11 + 0.08
xDSE, 2D, xSSE iterativ 2.20 £ 1.91  0.51 / 12.82  0.18 £ 0.14
xDSE, 2D, xPEP 231 +202 0.65/1321 0.19+0.15
xDSE, 2D, few views 1.40 £ 1.39 0.34 / 8.64 0.10 + 0.08
xDSE, 3D 1.31 £ 1.27  0.37/ 7.34 0.09 + 0.08
messbasiert 3.19 £288 0.78 /18.06 0.24 + 0.21

Stromverhéltnis p=2, Rohrenspannung = 80 kV

unkorrigert 14.33 +9.85 4.44 / 54.75 -

xDSE, 2D 472+ 571 1.10 /3897 0.37+0.33
xDSE, 2D, xSSE 2.46 +2.01 0.57 /1831 0.20 £ 0.16
xDSE, 2D, xSSE iterativ 4.83 + 5.32 091 / 35.11  0.40 + 0.26
xDSE, 2D, xPEP 4.64 £ 550 1.03/39.67 041 £ 0.32
xDSE, 2D, few views 2.80 +299 0.68 /19.30 0.21 £0.16
xDSE, 3D 272+ 310 0.75 /1896 0.18 £0.14
messbasiert 593 +4.87 1.55/29.31 0.32+0.28
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Referenzbild unkorrigiert messbasierte Korrektur

xDSE, 2D, xSSE xDSE, 2D, xSSE iterativ xDSE, 2D, xPEP

b4

xDSE, 2D xDSE, 2D, few views xDSE, 3D

Abbildung 3.10: Beispielhafte Korrektur der Querstreuung fiir die DSCT. Die angewandten
neuronalen Netze bewirken eine bessere Korrektur gegeniiber der messbasierten Referenzme-
thode. Relevante Parameter der rekonstruierte Bilder: C' = 40 HU, W = 300 HU, Differenzen
zum Referenzbild: C = 0 HU, W = 50 HU. Roéhrenspannung A = 80 kV, Réhrenspannung B
= 80 kV. Stromverhaltnis p=1.
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3.2.5 Korrektur der Langs- und Querstreuung in der DSCT

Im Hinblick auf die Korrektur der bei einem DSCT-Scan auftretenden Lings- und Quer-
streuung werden jeweils zwei separate neuronale Netze eingesetzt, worauthin die Summe
der generierten Schéitzungen als Korrekturterm verwendet wird. Weil bereits die ein-
fachste Netzwerkarchitektur zur Langsstreuungsschitzung sehr gute Ergebnisse hervor-
gebracht hat (vgl. Kapitel 3.2.3) und auflerdem die Langsstreuung aufgrund des Streu-
strahlrasters einen geringeren Einfluss auf das rekonstruierte Bild ausiibt, wird fDSE 2D
zur Schatzung der Léngsstreuung benutzt und zeitgleich mit verschiedenen Netzen zur
Korrektur der Querstreuung kombiniert. Da die Anwendung der Querstreuapproximati-
on xSSE iterativ und xPEP keine Verbesserungen gegeniiber xDSE 2D bewirkt haben
(vgl. Kapitel 3.2.4), findet in dieser Analyse lediglich die Querstreuapproximation xSSE
Beriicksichtigung. In der Tabelle 3.7 sind die gewonnenen Ergebnisse der verschiedenen
Kombinationen der jeweiligen Netze miteinander aufgezeigt. Der durch die Streustrah-
lung hervorgerufene mittlere Gesamtfehler bei den untersuchten Patienten beziffert sich
im unkorrigierten Zustand bei p = 1 auf 11.77 HU und daneben bei p = 2 auf 17.79 HU.
Anhand der Bewertung des mittleren Fehlers kann geschlussfolgert werden, dass die ver-
schiedenen Kombinationen aus fDSE 2D mit xDSE 2D xSSE (MAE = 1.60 HU bei p = 1,
MAE = 2.87 HU bei p = 2), mit xDSE 2D 3D (MAE = 1.58 HU bei p = 1, MAE =
2.94 HU bei p = 2), mit xDSE few views (MAE = 1.69 HU bei p = 1, MAE = 3.10 HU
bei p = 2) und mit xDSE 2D (MAE = 2.39 HU bei p = 1, MAE = 4.86 HU bei p = 2) die
Streustrahlartefakte deutlich reduzieren konnen. Uberdies zeigt die Bewertung des ma-
ximalen Fehlers, dass entweder der Einsatz mehrerer Projektionen oder der Gebrauch ei-
ner zusatzlichen Querstreuapproximation in einer gesteigerten Robustheit innerhalb der
Ergebnisse resultiert. Die unterschiedlichen Kombinationen aus den neuronalen Netzen
bedingen jeweils einen niedrigeren mittleren Fehler gegeniiber der messbasierten Kor-
rekturmethode. Anhand der Abbildung 3.12 ist sichtbar, dass Streustrahlartefakte zu
dunklen Bereichen im Randareal der Patientenaufnahmen fiihren konnen, welche durch
die eingefiihrten neuronalen Netze deutlich verbessert werden. Daneben lédsst sich die

Effizienz der neuronalen Netze weiterhin betrachtlich in den Differenzbildern wie auch
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anhand des MAE erkennen. Im Allgemeinen verursacht der Einsatz von Kontrastmittel
ein hoheres SPR, weshalb hierbei eine genaue Streustrahlkorrektur besonders essentiell
ist. Um fiir diesen Fall die Robustheit der vorgestellten Algorithmen zu eruieren, wird
eine Region of Interest (ROI) innerhalb der Cortez renalis definiert (Abbildung 3.13).
Die unkorrigierte Situation dieser ROI bringt einen mittleren Fehler von 30.1 HU mit
sich, welcher durch den Einsatz der neuronalen Netze erheblich gesenkt werden kann.
Demgegeniiber verringert sich dieser Fehler mit der messbasierten Korrektur auf 6.7 HU
und mit der Kombination aus fDSE 2D und xDSE 2D auf 4.5 HU. Die beste Korrektur
wird durch die Verkntipfung von fDSE mit xDSE 2D few views (0.8 HU), xDSE 2D xSSE
(0.6 HU) und xDSE 3D (0.5 HU) erreicht.

Tabelle 3.7: Korrektur der Lings- und Querstreuung fiir DSCT.

Korrekturmethode MAE [HU] Min./Max. SPMAPE
Fehler [HU]
Rohrenspannung A, B =80 kV, p=1
unkorrigert 11.77 £5.99 5.79 /3890 -
fDSE, 2D + xDSE, 2D 239 £2.06 0.80/12.65 0.15+0.17
fDSE, 2D + xDSE, 2D, xSSE 1.60 £ 1.29 055 /751  0.13 4 0.12
fDSE, 2D + xDSE, 2D, few views 1.69 + 1.30  0.51 / 8.22 0.13 & 0.11
fDSE, 2D + xDSE, 3D 1.58 £ 1.23 0.52 / 7.09 0.10 £ 0.12
messbasiert 391 +£279 1.53 /1845 0.30 £ 0.27
Rohrenspannung A, B = 80 kV, p =2
unkorrigert 17.79 £9.51 7.84 /57.02 -
fDSE, 2D + xDSE, 2D 4.86 £ 5.83 1.19 /39.58  0.39 + 0.33
fDSE, 2D + xDSE, 2D, xSSE 287+ 286 0.78 /18.15 0.20 £ 0.15
fDSE, 2D + xDSE, 2D, few views 3.10 + 3.10  0.89 / 1896  0.21 + 0.16
fDSE, 2D + xDSE, 3D 294 +291 0.75 /1852 0.18 £ 0.14
messbasiert 490 +£4.87 1.56 /29.32 0.37 £ 0.34

3.2.6 Korrektur der Langs- und Querstreuung im Dual-Energy CT

Wie bereits im vorherigen Kapitel 2.1.4 beschrieben, kénnen im Zuge eines DSCT-Scans
beide Rohren mit unterschiedlichen Spannungen betrieben werden. Diesbeziiglich wird

dazu im Folgenden die Streustrahlkorrektur fiir die Dual-Energy CT demonstriert, in-
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Abbildung 3.11: Statistische Auswertung zum Vergleich der verschiedenen Methoden zur
Korrektur der Streustrahlung in der DSCT mittels Boxplot-Diagrammen.

nerhalb welcher die Rohre A mit 80 kV und dagegen die Rontgenrohre B mit 140 kV
simuliert wird. Die Netze werden dahingehend trainiert, die Streustrahlung an Detektor
A zu korrigieren, wahrend dabei die Primarstrahlung von Messsystem A, die Léangstreu-
ung von Rohre A und die von Roéhre B kommende Querstreuung erfasst wird. Dies
hat zur Folge, dass auch hierbei ungiinstige Situationen mit einem hohen Streu-Primér-
Verhéltnis auftreten konnen und dadurch vermehrt Fehler in den rekonstruierten Bildern
entstehen. Im Hinblick auf die zu korrigierende Streustrahlung in der DECT wird das
Netzwerk fDSE zur Schatzung der Langsstreung mit verschiedenen Netzen der Quer-
streuung kombiniert. Bei einer Gegenitiberstellung der mittleren und maximalen Fehler
der Tabelle 3.8 kann festgestellt werden, dass sdmtliche vorgeschlagene Netze auch bei
unterschiedlichen Spannungen eine deutliche Reduzierung der Artefakte und tiberlegene
Ergebnisse im Vergleich zur messbasierten Referenzmethode bewirken.

Im Allgemeinen kann Streustrahlung nicht nur sichtbare Artefakte erzeugen, sondern
auch eine Verschiebung der gemessenen CT-Werte auslosen [Glover, 1982]. Angesichts
quantitativer CT-Scans, welche exemplarisch bei der Bewertung von verschiedenen Lun-
genkrankheiten zum Einsatz kommen, sind die absoluten CT-Werte von auflerst grofler
Bedeutung [Feldhaus et al., 2019, Rorat et al., 2021, Krings et al., 2021]. Ein konkretes

Beispiel stellt diesbeziiglich die rontgenologische Diagnostik des Ausmafles des emphyse-
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Referenzbild unkorrigiert messbasiert

° -

xDSE, 2D, xSSE

Abbildung 3.12: Beispielhafte Korrektur der Léngs- und Querstreuung fiir die DSCT, in-
nerhalb welcher zwei separate Netze zur Schéitzung der Langs- und Querstreuung verwendet
werden [Erath et al., 2021b]. Diesbeziiglich wird die Langsstreuung mittels f{DSE 2D geschétzt
und auferdem mit verschiedenen Netzen zur Schétzung der Querstreuung kombiniert. Der
MAE im unkorrigierten Zustand belduft sich auf 15.3 HU und kann mithilfe von xDSE 2D auf
4.3 HU reduziert werden. Durch eine zusétzliche Anndherung mit xDSE 2D xSSE entsteht ein
MAE von 1.6 HU. Dariiber hinaus bewirken zusétzliche Projektionen in der Eingabe einen ver-
ringerten MAE mit xDSE 2D few views von 2.2 HU und mit xDSE 3D von 1.5 HU. Insgesamt
rufen die Netze eine deutliche visuelle Verbesserung des rekonstruierten CT-Bildes hervor, was
sich auch in der iiberlegeneren Korrektur gegeniiber der messbasierten Referenzmethode (MAE
4.8 HU) widerspiegelt. Relevante Parameter der rekonstruierten Bilder: C' = 40 HU, W = 300
HU, Differenzen zum Referenzbild: ¢ = 0 HU, W = 50 HU. Réhrenspannung A = 80 kV,
Roéhrenspannung B = 80 kV. Stromverhéltnis p=1.
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Referenzbild unkorrigiert messbasiert
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Abbildung 3.13: Veranschaulichung der Léngs- und Querstreukorrektur fir eine CT-
Untersuchung mit im Voraus injiziertem Konstrastmittel [Erath et al., 2021b]. Zur Quanti-
fizierung der Ergebnisse wurde eine ROI innerhalb der Cortex renalis analysiert, wobei die
neuronalen Netze dabei eine deutliche Reduzierung des mittleren Fehlers erzielen. Relevante
Parameter der rekonstruierten Bilder: C' = 40 HU, W = 300 HU. Differenzen zum Referenz-
bild: ¢ = 0 HU, W = 50 HU, Roéhrenspannung A = 80 kV, Rdéhrenspannung B = 80 kV.
Stromverhéltnis p=1.
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martigen Lungenparenchyms dar, um mittels entsprechender therapeutischer Mafinah-
men einem weitere Fortschreiten des Lungenemphysems und damit einer irreversiblen
Zerstorung des Lungengewebes entgegenzuwirken [Reske and Seiwerts, 2009]. Zur Aus-
fithrung der Streustrahlkorrektur im Zuge eines DECT-Scans wurde bei einem Patienten
der durchschnittliche CT-Wert der Lunge analysiert (Abbildung 3.14), wobei im Refe-
renzbild ein absoluter CT-Wert von -809.4 HU gemessen wird. Damit einhergehend, fithrt
der Einfluss der Streustrahlung zu einer Verdnderung dieses Messwerts auf -795.2 HU,
welche mithilfe der Kombination von fDSE 2D und xDSE xSSE auf -808.9 HU korrigiert
werden kann. Insgesamt impliziert dies, dass die neuronalen Netze sowohl eine Korrektur

der sichtbaren Artefakte als auch des quantitativen CT-Werts ermoglichen.

Tabelle 3.8: Ergebnisse der Korrektur der Lings- und Querstreuung fiir Dual-Energy-CT.
Rohrenspannung A = 80 kV, Rohrenspannung B = 140 kV, p =1

Korrekturmethode MAE [HU] Min./Max. @ SPMAPE
Fehler [HU]

unkorrigert 13.23 £ 7.08 6.07 / 43.91 -

fDSE, 2D + xDSE, 2D 248 +£2.09 0.64 / 11.89 0.23 £ 0.18
fDSE, 2D + xDSE, 2D, xSSE 1.72 £ 1.04  0.61 / 6.10 0.13 4 0.07
fDSE, 2D + xDSE, 2D, few views 1.67 &= 1.09  0.59 / 6.47 0.14 + 0.08
fDSE, 2D + xDSE, 3D 1.63 £ 1.15  0.55 / 6.21 0.13 £ 0.08
messbasiert 427 +3.13  1.58 / 20.10 0.32 + 0.23

3.3 Diskussion

Innerhalb der DSCT kann zusétzlich zur Léngsstreuung die Querstreuung zu Artefak-
ten in den rekonstruierten Bildern fiihren [Petersilka et al., 2010, Engel et al., 2008].
Damit diese Streustrahlung korrigiert und so die Bildqualitiat gesteigert werden kann,
wurden verschiedene neuronale Netze vorgeschlagen und die damit einhergehenden Er-
gebnisse zur Evaluierung der Effizienz der neuartigen Methodik mit der messbasierten

Streustrahlkorrektur verglichen. Insgesamt zeigt die gegeniiberstellende Analyse, dass
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Referenzbild unkorrigerter MAE = 25.3 HU fDSE + xSSE xDSE MAE = 3.0 HU
ROI : -809.4 HU ROI : -795.2 HU ROI: -808.9 HU

Abbildung 3.14: Veranschaulichung der Langs- und Querstreukorrektur fiir DECT. Da bei
quantitativen CT-Scans der absolute Wert wesentlich ist, erfolgte zur Quantifizierung eine
Bestimmung des mittleren Werts in der segmentierten Lunge. Eine Kombination aus fDSE
und xDSE xSSE kann die Verschiebung des absoluten CT-Werts durch Streustrahlung auf
0.5 HU korrigieren. Relevante Parameter der rekonstruierte Bilder: C' = -500 HU, W = 1500
HU, Differenzen zum Referenzbild: ¢ = 0 HU, W = 300 HU. Réhrenspannung A = 80 kV,
Roéhrenspannung B = 140 kV. Stromverhéltnis p=1.
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die neuronalen Netze die Streustrahlartefakte dulerst gut korrigieren kénnen und somit
der messbasierten Methodik tiberlegen sind.

Zu Beginn wurde ein zweidimensionales neuronales Netz vorgestellt, das anhand einer
Projektion die entsprechende Streustrahlung bestimmt. Insbesondere im Rahmen der
zu korrigierenden Léngsstreuung konnten mit diesem Algorithmus sehr gute Ergebnisse
erzielt werden, wohingegen beim Einsatz zur Korrektur der Querstreuung jedoch Situa-
tionen mit einem hohen SPR auftraten und aus diesem Grund die Artefakte nicht voll-
standig reduziert werden konnten. Im Zuge einer Optimierung der Querstreuung wurde
die Berechnung der Querstreuapproximation xSSE eingefithrt. Dabei wird mithilfe ei-
ner anfianglichen, unkorrigierten Bildrekonstruktion eine Anndherung der Querstreuung
erster Ordnung anhand der Primarstrahlung berechnet und diese als zusétzliche Ein-
gabe im néchsten Schritt dem Netz mitgegeben. Dies erlaubt eine deutlich verbesserte
Genauigkeit der Streustrahlkorrektur, wobei vor allem der maximale Fehler reduziert
werden konnte. Diese erganzende Anndherung schafft dem Netz letztendlich eine gestei-
gerte Robustheit bei der Schiatzung der Querstreuung. Eine einschrinkende Limitierung
des xSSE-Algorithmus stellt die vor der Schatzung der Querstreuung erforderliche Be-
rechnung einer niedrig aufgelosten Bildrekonstruktion dar, wobei zu deren Generierung
mehrere Projektionen vonnoten sind und auflerdem die Berechnung der Querstreuan-
naherung somit erst im Anschluss daran erfolgen kann. Die dargebotenen Alternativen
xSSE iterativ und xPEP, die anhand von lediglich zwei Projektionen die Anndherung
bestimmen, sind wie zu erwarten der urspriinglichen xSSE Berechnung unterlegen. Kiirz-
lich wurden auf verschiedenen neuronalen Netzen basierende Methoden eingefithrt, um
aus wenigen Projektionen ein Bild rekonstruieren zu kénnen [Eulig et al., 2021, Ye et al.,
2018, Zhao et al., 2016]. Erganzend hierzu, umfasst eine mogliche Alternative zur itera-
tiven Rekonstruktion aus zwei Projektionen den Einsatz von auf Deep-Learning beru-
henden Methoden, die moglicherweise ein realistischeres Bildvolumen generieren und fiir
die Echtzeitberechnung der xSSE-Annidherung Anwendung finden kénnten.

Um dem neuronalen Netz die Option zu bieten, relevante Merkmale iiber mehre-
re Projektionen hinweg zu extrahieren, wurde xDSE 2D few views als neuronales Netz

welches drei Projektionen als Eingabe verwendet, eingefithrt. Die vergleichende Untersu-
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chung des Winkelversatzes zwischen diesen drei Projektionen zeigte ahnliche Ergebnisse,
wahrend hierbei der niedrigste MAE mit einem Winkelversatz von 30° erreicht werden
konnte. Die zusatzlichen Projektionen dienen dem Netz als Werkzeuge zum Zugewinn
weiterer rdumlicher Informationen iiber die Oberfliche des Patienten, welche wiederum
hauptsachlich fiir die Querstreuung verantwortlich ist. Allerdings fanden bei der durchge-
fithrten Analyse lediglich Kreisscans Berticksichtigung, wohingegen bei einem Spiral-CT
die pitchabhangige z-Translation der Projektionen berticksichtigt werden miisste.

Als Alternativmoglichkeit zur Nutzung zweidimensionaler Faltungsoperatoren wurde
xDSE 3D mit der Verwendung von dreidimensionalen Faltungskernen préasentiert, in wel-
cher das Netz dabei Projektionen von einem vollstandigen Kreisscan als Eingabe erhélt
und auf diese Weise die Streustrahlverteilungen fiir diesen gesamten Bereich schatzt.
In Anbetracht dessen, brachte xDSE 3D sehr gute Ergebnisse mit sich, wobei der noti-
ge Vorlauf von Projektionen und damit einhergehend keine umsetzbare Berechnung in
Echtzeit die Grenzen dieses Algorithmus aufzeigen. Dariiber hinaus wurden bisher nur
Kreisscans einbezogen, wahrend spiralférmige Aufnahmen hingegen eine Berticksichti-
gung der unterschiedlichen Pitchfaktoren beim Trainingsprozess erfordern wiirden.

Uberdies wurde die hohe Relevanz des Verhaltnisses von der Streu- zur Primérstrah-
lung fiir die Minimierung des resultierenden Bildfehlers demonstriert. Im Zuge dessen
wurde der SPMAPE als Verlustfunktion fiir das Training vorgelegt, welche zu einer
giinstigeren Korrelation mit dem Fehler im rekonstruierten CT-Bild als die MSE gefiihrt
hat.

Infolge des Trainingsprozesses erlangen die neuronalen Netze eine Inferenzzeit von etwa
3 ms je Projektion. Die rapide Berechnungszeit wie auch die hohe Genauigkeit sprechen
dafiir, diese Korrekturmethoden auch fir den klinischen Praxisalltag einzusetzen.

In den beschriebenen Versuchsaufbauten haben sich zwei separate Algorithmen zur
Schétzung der Langs- und Querstreuung als effizient herausgestellt. Diesbeziiglich ist
jedoch auch potenziell denkbar, eine wirkungsvolle Schétzung der gesamten Streustrah-
lung mit einer angepassten Netzarchitektur zu erreichen. Im Hinblick auf zukiinftige For-
schungsarbeiten konnte dies beispielsweise mit mehreren Eingangs- und Ausgangskané-

len untersucht werden. Weiterhin umfasst die begrenzte Anzahl an Patienten, die fiir das

69



Streustrahlkorrektur in der Dual-Source CT durch tiefe neuronale Netze

Training und das Validieren der Netze zur Verfiigung standen, einen bedeutenden, limi-
tierenden Faktor der vorgestellten Methoden. Uberdies beruhen samtliche Ergebnisse auf
Simulationen, da die genaue Anpassung und Kalibrierung der Monte-Carlo-Simulation
an das verwendete CT-System tiiber den Rahmen dieser Arbeit hinausgehen wiirden.
Sowohl die Anwendung als auch die Validierung der fDSE und xDSE-Algorithmen mit
gemessenen Datensétzen konnten jedoch der nachste Schritt fiir die Implementierung in

den klinischen Einsatz sein.
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4 Streustrahlschatzung fiir grobe

Streustrahlraster

Photonenzédhlende Detektoren erfordern aufgrund der kleineren Detektorpixel grobe
Streustrahlraster, bei denen sich dementsprechend mehrere Pixel zwischen den Lamellen
befinden. Dies kann hohe Frequenzen in der Streustrahlung zur Konsequenz haben, wo-
durch wiederum Moiré-artige Artefakte in den rekonstruierten Bildern entstehen kénnen.
In diesem Abschnitt wird eine angepasste Version der Deep Scatter Estimation (DSE)

behandelt, um diese hochfrequenten Artefakte effizient zu korrigieren.

4.1 Material und Methoden

4.1.1 Monte-Carlo-Simulation

Damit Streustrahlverteilungen fiir die Verwendung eines groben Streustrahlrasters gene-
riert werden kénnen, wurde die Monte-Carlo-Simulation an die Geometrie (Tabelle 4.1)
des photonenzihlenden CT Scanners NAEOTOM Alpha® (Siemens Healthineers, Forch-
heim, Deutschland) adaptiert. Im Gegensatz zu einem energieintegrierenden Detektor,
bei dem jedes Pixel von den Lamellen des Streustrahlrasters umgeben ist, wird ein grobes
ASG mit 2x3 befindlichen Pixel zwischen den Lamellen des Streustrahlrasters eingesetzt.
Diesbeztiglich belauft sich die Gesamtgrofle des Detektors auf insgesamt 1376x144 Pi-
xel. Wie in Abbildung 4.1 zu erkennen ist, sind zwischen den Lamellen jeweils sechs
verschiedene Pixelpositionen zu finden, welche sowohl winkel- als auch ortsabhéngig un-

terschiedliche Streustrahlintensitaten der eingehenden, gestreuten Photonen detektieren.
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Detektorgeometrie

1 2 3 4 ... 1376 Spalten
Streustrahl-
01 (0,0 raster

...144 Zeilen

Abbildung 4.1: Simulierte Detektorgeometrie mit mehreren, zwischen den Lamellen des
Streustrahlrasters befindlichen Pixeln.

Die Monte-Carlo-Simulation findet mit 18 verschiedenen Patienten statt, wobei zwolf da-
von fiir das Training, zwei fiir die Validierung wéahrend des Trainingsprozesses und vier
Probanden fiir das anschlieBende Testen eingesetzt werden. Die Simulation erfolgt jeweils
an 14 unterschiedlichen z-Positionen wie auch in 10° Schritten, woraus sich insgesamt

9072 gepaarte Projektionen ergeben.

Tabelle 4.1: Technische Spezifikationen des photonenzihlenden CTs.

Simulierte Geometrie
Durchmesser des Messfeldes 500 mm
Detektorform Zylindersegment
Anzahl der Detektorzeilen 144
Anzahl der Detektorspalten 1376
Abstand der Rontgenrohre zum Drehzentrum 610 mm
Abstand des Drehzentrums zum Detektor 503 mm
Art des Streustrahlrasters 2D
Pixel zwischen den Lamellen 2x3
Simulierte Streustrahlung Langsstreuung
Pixelgrofie im Isozentrum 0.30 mm x 0.35 mm
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In Anbetracht der selben Pixelpositionen zwischen dem Streustrahlraster ist die Streu-
strahlung weiterhin niederfrequent verteilt. Um dies zu beriicksichtigen, werden die
Streustrahlverteilungen nach der Monte-Carlo-Simulation nicht zwischen den benach-
barten Pixeln, sondern nur iiber dieselben Pixelpositionen hinweg mit einem Gauf-Filter

geglattet.

Primérstrahlung +
Langsstreuung
Detektordimension 1376x144

Jeder Kanal entspricht

einer unterschiedlichen
Pixelposition zwischen

den Lamellen
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Abbildung 4.2: Zur Beriicksichtigung der unterschiedlichen Pixelpositionen zwischen den La-
mellen des Streustrahlrasters erhélt das neuronale Netze sechs verschiedene Netzeingaben und
wird weiterhin dahingehend trainiert, fiir jeden Kanal die Streustrahlung separat zu schétzen.
Die unterschiedlichen Netzausgaben kénnen anschlieBend zur Streustrahlkorrektur kombiniert
werden.

4.1.2 Deep Scatter Estimation fiir grobe Streustrahlraster

Um die verschiedenen Pixelpositionen zwischen den Lamellen des Streustrahlrasters ein-
zubeziehen, wurde die Netzwerkarchitektur des neuronalen Netzes demgeméafl angepasst.
Im Zuge dessen wird die Summe der Primar- und Streustrahlung der unterschiedlichen
Pixelpositionen in verschiedenen Kanélen als Eingabe mitgegeben (Abbildung 4.2). Auf

diese Weise bekommt das Netz sechs unterschiedliche Bilder mit einer Auflésung von
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je 688 x 48 Detektorpixel, wihrend es dazu trainiert wird, fiir jeden dieser Kanéle die
entsprechende Streustrahlverteilung anzugeben. Anhand dieser sechs Ausgaben kann
damit die Streustrahlschatzung fiir den gesamten Detektor zusammengefiihrt werden,
wobei das neuronale Netz mit der Verlustfunktion SPMAPE trainiert wird und die Aus-
wahl der Hyperparameter zum Training des Netzes denen im Kapitel 3.1.7 genannten

Parametern entsprechen.

4.2 Ergebnisse

Durch die Anpassung der Netzwerkarchitektur ist die DSE in der Lage, die hochfrequen-
ten Anteile der Streustrahlverteilung wegen des erforderlichen groben Streustrahlrasters
zu schitzen. Darauf Bezug nehmend, illustriert die Abbildung 4.3 die Streustrahlver-
teilung der MC-Simulation sowie die Schatzung der Deep Scatter Estimation. Dartiber
hinaus ist die ortsabhéngige Intensitatsverdnderung der Streustrahlverteilung in der Ab-
bildung 4.4 ersichtlich, wahrend die Streustrahlverteilung tiber die Detektorzeilen ge-
mittelt wurde. Dies bedingt wiederum einen ortsgebundenen Intensitatsunterschied in
Abhangigkeit davon, ob sich der Detektorpixel auf der linken oder rechten Seite einer
Lamellenwand des Streustrahlrasters befindet. Bei einer separaten Analyse der geraden
und ungeraden Detektorspalten (Abbildung 4.5) wird deutlich, dass die Streustrahlung
angesichts der selben Pixelpositionen im Streustrahlraster weiterhin niederfrequent ver-
teilt ist. Daneben kann abgeleitet werden, dass die Schatzung der DSE mit einer hohen
Genauigkeit verbunden ist und auflerdem mit der MC Streustrahlverteilung nahezu iiber-
einstimmt. Der Einsatz der DSE erlaubt eine Reduktion des unkorrigierten MAE von
8.55 HU auf 1.05 HU (Tabelle 4.2), wihrend die Abbildungen 4.6 und 4.7 aulerdem einen
deutlich verringerten Moiré-artige Effekt veranschaulichen. Sowohl in den vergréfierten
Bereichen als auch in den Differenzbildern lasst sich die Verminderung dieses Effekts
explizit feststellen, wobei allerdings lediglich innerhalb der Bildmitte noch ein geringer

Moiré-artiger Effekt auftritt.
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Projektion

Langsstreuung MC Simulation

Langsstreuung DSE

Abbildung 4.3: Das Netz bekommt die jeweilige Rontgenprojektion als Eingabe und schétzt
die dazugehorige Langsstreuung. Das durch den Einsatz grober Streustrahlraster entstehende
hochfrequente Muster der Streustrahlverteilung ist sowohl in der MC-Simulation als auch in
der DSE-Schétzung sichtbar. Relevante Parameter der Projektion: C= 2.5, W= 5.5 / Streu-
strahlung: C'=0.0004, W=0.0010.
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0.0000 - DSE

200 400 600 800 1000 1200
Detektorspalten

Abbildung 4.4: Abbildung der Streustrahlverteilung der MC sowie die Schétzung der Deep
Scatter Estimation. Die Verteilung der Streustrahlung ist in dieser Funktion {iber alle De-
tektorzeilen gemittelt, wobei der vergréflerte Bereich die hochfrequente Verdnderung tiber die
Detektorspalten aufzeigt. Daraus geht hervor, dass die DSE zu einer prazisen Schétzung der
Streustrahlverteilung fiihrt.
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0.0008 - —— MC Simulation gerade
\ —— DSE gerade

0.0007 4 [ —— MC Simulation ungerade
—— DSE ungerade
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IOIO 260 360 460 560 660
Detektorspalten
Abbildung 4.5: Zur optimalen Wiedergabe der Genauigkeit der Streustrahlschitzung sind
die geraden und ungeraden Detektorspalten separat dargestellt. Uberdies wurde der Mittelwert
der Streustrahlung iiber alle Detektorzeilen hinweg berechnet. Bei gesonderter Untersuchung

der geraden und ungeraden Spalten ldsst sich eine niederfrequent verhaltende Streustrahlung
erkennen.

Tabelle 4.2: Lingsstreukorrektur fiir grobe Streustrahlraster.

Korrekturmethode MAE [HU] Min./Max. SPMAPE
Fehler [HU]

unkorrigert 855+ 1.21  3.68 / 9.01 -

fDSE, 2D fur grobe Streustrahlraster 1.05 £+ 0.63  0.18 / 2.65 0.05 £ 0.01
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Referenzbild unkorrigiert

MAE=8AHU [ MAE-= 0.9'HU

Abbildung 4.6: Beispiel der DSE fiir grobe Streustrahlraster: Durch die Streustrahlkorrektur
kann der MAE von 8.4 HU auf 0.9 HU reduziert werden, wiahrend dariiber hinaus eine deutliche
Verminderung des Moiré-artigen Effekts durch die DSE erkennbar ist. ¢ = 0 HU, W = 400
HU, Differenzen zum Referenzbild: ¢ = 0 HU, W = 50 HU.
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Referenzbild

MAE = 8.0.HU MAE = 0.6-HU

Abbildung 4.7: Durch die DSE lassen sich sowohl der mittlere Fehler als auch die Moiré-
artigen Artefakte deutlich reduzieren. C = 0 HU, W = 400 HU, Differenzen zum Referenzbild:
C =0 HU, W =50 HU.
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4.3 Diskussion

Der Einsatz sehr kleiner Detektorpixel, wie bei photonenzahlenden Detektoren, kann
aufgrund der Strahlendosis sowie der Fertigungsprézision mit der Verwendung von da-
her notwendigen, groben Streustrahlrastern verbunden sein, bei denen mehrere Pixel
zwischen den Lamellen zu finden sind. Dies kann sich in einem hochfrequentem Mus-
ter in der Streustrahlverteilung duflern, wodurch wiederum Moiré-artigen Artefakte in
den rekonstruierten Bildern auftreten konnen. In diesem Kapitel wurde die Verwendung
der Deep Scatter Estimation fiir die Korrektur dieses Moiré-artigen Effekts dargelegt,
wéahrend deutliche hochfrequente Anteile in Anbetracht der Streustrahlverteilung tiber
den gesamten Detektor erkennbar sind. Bei separater Betrachtung derselben Pixelpo-
sitionen zwischen den Lamellen ist weiterhin eine niederfrequente Verhaltensweise der
Streustrahlung ersichtlich. Diese Eigenschaft fand in der Anpassung der Netzwerkar-
chitektur Beriicksichtigung, indem eine gesonderte Verarbeitung derselben Pixelposition
zwischen den Lamellen innerhalb der Kanalein- und Ausgabe durch das Netz erfolgt. Im
Anschluss kann die Ausgabe der verschiedenen Kandle zusammengefithrt werden, um
die Streustrahlverteilung mit hochfrequenten Anteilen zu generieren. Die festgestellten
Ergebnisse dieses Forschungsansatzes haben gezeigt, dass die DSE mit dem Einsatz von
groben Streustrahlrastern eine sehr gute Schétzung der Streustrahlverteilung erlaubt.
Das neuronale Netz ist demzufolge in der Lage, Informationen iiber diese verschiede-
nen Pixelpositionen hinweg in einer daraus resultierenden hohen Genauigkeit anzuwen-
den. Erganzend hierzu, wiesen die rekonstruierten Bilder eine deutliche Reduzierung der
Moiré-artigen Artefakte und daneben auch eine signifikante Minderung des mittleren
Fehlers auf. Diesbeziiglich sollte allerdings beachtet werden, dass die vorgestellten Er-
gebnisse lediglich auf simulierten Daten basieren. In diesem Zusammenhang wire ein
mogliches, zukiinftiges Forschungsthema eine Untersuchung auf die Exaktheit der zu
korrigierenden Messungen. Das Ausmafl der Genauigkeit des Algorithmus zur Korrektur
gemessener Daten ware mit der vorgestellten Methode abhéngig von der Genauigkeit der
MC-Simulation. Um bei der Korrektur von Messungen nicht auf die MC-Simulationen

angewiesen zu sein, wére ein Training der DSE mit gemessenen Daten und damit unab-
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hiingig von einer Simulation potenziell annehmbar [Erath et al., 2019]. Uberdies wurden
in dem vorgestellten Experiment nicht die spektralen Informationen der photonenzéhlen-
den Detektoren berticksichtigt und ausschliefllich eine Anpassung des neuronales Netzes
fiir die Verwendung von groben Streustrahlrastern demonstriert. Demgemafl erfordern
weitergehende Forschungen eine Beachtung verschiedener Energieschwellen und somit

eine weiter angepasste Streustrahlkorrektur fir photonenzédhlende Detektoren.
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5 Schlussfolgerung und Ausblick

Die Zielsetzung der vorliegenden Dissertationsschrift beinhaltete die Analyse des Ein-
satzes neuronaler Netze fiir die Korrektur von Streustrahlartefakten in der klinischen
Computertomographie. Im Zusammenhang damit bewirkt die Verwendung eines zwei-
ten Messsystems bei der DSCT zusétzlich zur Querstreuung eine Langsstreuung, indem
beispielsweise von Rontgenrohre A ausgesandte und am Patienten gestreute Photonen
anschliefend im Detektor B registriert werden. In Anbetracht der Querstreuung kann
diese mit ausbleibender Korrektur ausgepragte Artefakte in den rekonstruierten Bildern
herbeifithren [Petersilka et al., 2010, Engel et al., 2008]. Die bisher dafiir angewandten
Methoden zur Optimierung sind entweder nicht ausreichend akkurat, erfordern komplexe
zeitintensive Berechnungen oder benodtigen erginzende Hardware, welche mit zusatzli-
chen Kosten verbunden sind. Basierend auf der DSE von Maier et al. [Maier et al.,
2018, Maier et al., 2019b], welche anhand einer Projektion die zugehérige Schatzung der
Langsstreuung vornimmt, wurden verschiedene neuronale Netze fiir die Anwendung in
der DSCT entwickelt. Im Hinblick auf die Korrektur der Léangsstreuung in der DSCT
zeigte sich, dass die DSE mithilfe einer Projektion als Eingabe eine prazise Streustrahl-
korrektur zuldsst. Weil hingegen die Querstreuung ein hohes Streu-Primér-Verhaltnis
zur Folge haben kann, blieben in einigen Situationen noch Artefakte in den rekonstru-
ierten Bildern bestehen. Aus diesem Grund empfiehlt es sich, dem neuronalen Netz fiir
eine optimale Verbesserung weitere rdaumliche Informationen iiber die fiir die Querstreu-
ung hauptverantwortliche Patientenoberfliche zur Verfiigung zu stellen. Eine Moglich-
keit hierfiir stellt die Berechnung der Querstreuannédherung xSSE dar, bei der mit dem,
aus einer raschen Bildrekonstruktion resultierenden, grob aufgelosten Bildvolumen die

Querstreuung erster Ordnung anhand der Priméarstrahlung berechnet wird. Diese Anné-
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herung kann dem neuronalen Netz als hinzukommende Eingabe mitgegeben werden, was
letztendlich eine robustere Streustrahlschitzung bewirkt. Fiir die Berechnung der xSSE-
Annédherung ist jedoch ein Vorlauf von ausreichenden Projektionen notwendig, um eine
Bildrekonstruktion durchzufiihren. Fiir eine Berechnung der Querstreuanndherung in
Echtzeit wurden die Algorithmen xSSE iterativ und xPEP vorgeschlagen, bei denen die
Approximation lediglich anhand zweier Projektionen erfassbar ist. In der vorgestellten
Untersuchung erwiesen sich die Ergebnisse mit DSE xSSE gegentiber den Annaherungen
mit zwei Projektionen als iiberlegen, woraus sich ein mogliches, zukiinftiges Forschungs-
thema in Form einer weiteren Optimierung dieser auf zwei Projektionen beruhenden
Annéherungen ergibt. Eine weitere Alternative die Korrektur der Querstreuung zu ver-
bessern, umfasst die Ausstattung des neuronalen Netzes mit mehreren Projektionen zur
Eingabe, wobei dabei zwischen der Nutzung von zwei- oder dreidimensionalen Faltungs-
operatoren unterschieden wird. Bei Ersterem wird das Netz xDSE few views jeweils mit
einer vorherigen, der aktuellen wie auch einer folgenden Projektion mit einem Winkelver-
satz von 10° versehen. Demgegeniiber steht die dreidimensionale Architektur, innerhalb
welcher das Netz Projektionen eines gesamten Bereichs (360°) als Eingabe bekommt
und so die zugehorige Verteilung der Streustrahlung fiir dieses Areal vollstandig schétzt.
Die zuséatzlichen Projektionen in der Eingabe bewirkten sowohl eine prézise Streustrahl-
schétzung als auch eine erhohte Robustheit in der Korrektur. Allerdings muss an dieser
Stelle hervorgehoben werden, dass die Anwendung der Algorithmen ausschlielich fiir
Kreisscans erforscht wurde und eine Korrektur der Streustrahlung von Spiralscans eine
Beriicksichtigung unterschiedlicher Tischvorschubgeschwindigkeiten im Trainingsprozess
bendtigen wiirde. Nichtsdestotrotz zeigten sich die neuronalen Netze mit ihrer enormen
Stabilitat in den durchgefiihrten Versuchsaufbauten gegentiber der messbasierten Refe-
renzmethode als dominierend. Des Weiteren erfolgte im Laufe dieser Forschungsarbeit
eine Anpassung der Streustrahlkorrektur fiir die Verwendung von groben Streustrahlras-
tern, wie es die photonenzahlenden Detektoren erfordern, um auf diesem Wege die vielfél-
tigen Einsatzmoglichkeiten der DSE darzulegen. Durch die Beachtung der verschiedenen
Pixelpositionen zwischen den Lamellen des Streustrahlrasters in der Netzwerkarchitek-

tur konnten die entstehenden Moiré-artigen Artefakte deutlich reduziert werden. Jedoch
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fanden in diesen ersten Versuchen der Streustrahlkorrektur die spektralen Informationen
bei einem PCD keine Beriicksichtigung. Somit stellt ein moglicher Einsatz der DSE fiir
die photonenzéhlenden Detektoren ein weiteres Forschungsthema fiir die Zukunft dar.
Ein bedeutender Vorteil der hier prasentierten Algorithmen besteht in der duflerst
geringen Inferenzzeit, die einen moglichen klinischen Einsatz besonders praktikabel und
attraktiv macht. Zusammenfassend stellen die Ergebnisse der vorliegenden Forschungs-
arbeit das grofle Potential der neuronalen Netze fiir die Korrektur von Streustrahlarte-
fakten in der CT unter Beweis. Vor einer moglichen Eingliederung in die Klinik soll-
te jedoch die Robustheit der Algorithmen mithilfe eines grofleren Patientendatensatzes
eruiert werden, um eine Ubertragung in den Praxisalltag rechtfertigen zu kénnen. Samt-
liche vorgestellte Ergebnisse beruhen auf Simulationen als Analysemethode, sodass die
Korrektur von Messungen der néchste stringente Schritt fiir die Integration der Streu-

strahlkorrektur mittels neuronaler Netze in einen klinischen CT-Scanner darstellt.
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6 Zusammenfassung

Korrektur der Quer- und Langsstreuung

Im Rahmen der gegenwartigen Dual-Source-Computertomographie werden zur Optimie-
rung der zeitlichen Auflésung und der spektralen Bildinformationen zwei Messsysteme
in einem Winkel von etwa 90° zueinander eingesetzt, wodurch zusatzlich zur iiblichen
Langsstreuung, die Querstreuung entsteht. Bei dieser emittieren beispielsweise Photo-
nen von der Rontgenrohre A, welche dann am Patienten streuen und wiederum im
Detektor B gemessen werden (Gleiches gilt umgekehrt). Die Querstreuung kann star-
ke Bildartefakte in den rekonstruierten CT-Bildern hervorrufen, wobei die bestehenden
Korrekturmethoden entweder sehr rechenintensiv sind, zusétzliche Messsensoren erfor-
dern oder mit einer zu geringen Prézision einhergehen. Ziel dieser Dissertation bestand
darin, eine Technik zur Korrektur der Léngs- und Querstreuung in der Dual-Source
CT durch den Einsatz tiefer neuronaler Netze zu entwickeln. Zu Beginn wurden zum
Trainieren und Validieren der Netze die Verteilungen der Streustrahlung durch eine
Monte-Carlo-Simulation generiert, wobei vorab eine Anpassung an einen klinischen CT-
Scanner vorgenommen wurde. Die verschiedenen Netzarchitekturen unterschieden sich
in den Eingabe- und Ausgabeinformationen voneinander, welche allerdings sowohl fiir
den Trainingsvorgang und die Vorhersagbarkeit als auch fiir die jeweilige Anwendung
von zwei- oder dreidimensionalen Faltungsoperatoren erforderlich sind. Bei vorhandener
Querstreuung konnte die Léangsstreuung auflerst prazise anhand der aktuellen Projek-
tion bestimmt werden. Damit zudem eine robuste Schatzung der Querstreuung durch
eine Projektion mithilfe eines neuronalen Netzes ermoglicht wird, kann im Vorfeld die-

ser Schitzung die Berechnung einer Querstreuannaherung erfolgen. Im Zuge dessen wird
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mittels einer schnellen, grob aufgelosten Bildrekonstruktion die Querstreuung durch die
Berechnung der Abschwéchung entlang der Primérstrahlung approximiert. Diese Anna-
herung als zusatzliche Eingabe erlaubt eine exakte Korrektur von Querstreuartefakten
durch das neuronale Netz. Eine weitere Moglichkeit fiir eine prézise Optimierung umfasst
die Bereitstellung mehrerer Projektionen innerhalb der Eingabe fiir das entsprechende
Netz. Im Rahmen der Nutzung von zweidimensionalen Faltungsoperatoren erreicht die
Korrektur mit den zuséatzlichen Eingaben einer vorherigen und folgenden Projektion eine
gesteigerte Zuverlassigkeit. Des Weiteren geht die Verwendung einer dreidimensionalen
Architektur mit der Verwendung von einem vollstandigen Projektionsbereich als Eingabe
und von Streustrahlverteilungen als Ausgabe einher, sodass auch hierbei die Genauigkeit
der Verbesserung deutlich erhéht wird. Der mit den Streustrahlartefakten zusammen-
hiangende mittlere Fehler in den Bildrekonstruktionen kann durch den hier analysierten
Testdatensatz von 18 HU auf etwa 3 HU verringert werden. Insgesamt resultiert die
Streustrahlkorrektur mittels neuronaler Netze gegeniiber der messbasierten Referenzme-
thode in einer préaziseren Korrektur. Zusammenfassend konnen tiefe neuronale Netze die
in der Dual-Source-CT entstehenden Streustrahlartefakte deutlich korrigieren. Uberdies
verbessert eine zusatzliche Querstreuannaherung oder die Eingabe zusétzlicher Projek-

tionswinkel die Prézision des Algorithmus.

Korrektur des Moiré-artigen Effekts

Der Einsatz sehr kleiner Pixelgrofien, wie es bei photonenzahlenden Detektoren der Fall
ist, kann den Gebrauch grober Streustrahlraster erfordern, bei denen mehrere Pixel
zwischen den Lamellen des Rasters vorgefunden werden konnen. Dadurch ergeben sich
in der sonst niederfrequenten Streustrahlverteilung hochfrequente Anteile, welche zu
Moiré-artigen Artefakten in den Rekonstruktionen fithren konnen. Durch eine an den
photonenzahlenden CT-Scanner angepasste Geometrie mit einem groben Streustrahl-
raster wird die Streustrahlverteilung anhand von Monte-Carlo simuliert. Im Hinblick
auf dieselbe Pixelposition inmitten der Lamellen des Streustrahlrasters, verandert sich

die Streustrahlintensitit langsam wie auch kontinuierlich tiber die Detektorpositionen
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unter Bewahrung der typischen, niederfrequenten Eigenschaften. In Anbetracht dessen,
werden dem neuronalen Netz fiir jede Pixelposition zwischen den Lamellen die zugehori-
ge Eingabe, bestehend aus Priméarstrahlung und Langsstreuung, zur Verfiigung gestellt.
Folglich wird das neuronale Netz dazu trainiert, fiir jede Eingabe die zugehorige Streu-
strahlverteilung als separate Ausgabe zu schéatzen. Infolgedessen kénnen die verschie-
denen Ausgaben zusammengefithrt werden, um so die Streustrahlverteilungen fiir den
gesamten Detektor samt der hochfrequenten Veranderungen zu erzeugen. Schlussendlich
ist das neuronale Netz in der Lage den mittleren Fehler der Langsstreuung von 8 HU

auf etwa 1 HU und dazu die Moiré-artigen Artefakte erheblich zu senken.
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