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Tiivistelma

Positroniemissiotomografia (PET) on kasvava kuvantamisala, jolla pysty-
tddn I0ytdméadn mm. syopidkasvaimia tai tutkimaan fysiologisia toimintoja.
PET:ssé ideana on havaita positroniannihilaatiossa syntyvid fotonipareja, joi-
den avulla kuvat muodostetaan. Nykyadn PET:id varten on kehitetty monia
eri kuvarekonstruktiomenetelmié, joista yleisin on ordered subsets expectation
maximization (OSEM), joka on muokattu versio maximum likelihood expecta-
tion maximization (ML-EM)-menetelméstd. Kuvarekonstruktioita tehdessé on-
gelmana voi olla kohteen liike, joka on ongelma etenkin syddmen tai keuhkojen
aluetta kuvattaessa. Koska PET-kuvaus voi kestda jopa 30-35 minuuttia, tima
liike aiheuttaa kohteen sumentumista ja heikentaé tarkan diagnoosin tekemista.

Tassé tutkielmassa tavoitteena oli vertailla eri kuvarekonstruktiomenetel-
mié staattisissa tilanteissa seké kehittdd menetelmé, jossa sovelletaan Kalman-
suodinta sekéa kiintovélitasoittajaa liikkeen vaikutuksen vihentdmiseen. Molem-
missa tapauksissa kdytettiin simuloitua dataa. Liikkuvassa tilanteessa tarkoi-
tuksena oli muodostaa kuvia lyhyiltd ajanjaksoilta, jolloin liikkeen vaikutusta
pystyttaisiin vihentdaméaan. Koska ndmaé aikajaksot olivat lyhyitd, niiden signaa-
likohinasuhde oli huomattavasti normaalia tilannetta huonompi, ja taten tutkit-
tiin pystytdanko Kalman-suotimen tai kiintovéilitasoittajan avulla parantamaan
rekonstruktion laatua verrattuna ML-EM-menetelméin. Kalman-suotimen ja
kiintovélitasoittajan hyotyja on niiden rekursiivisuus, jolloin ne ottavat huo-
mioon my6s aiemman tiedon kuvarekonstruktiossa. Testit tehtiin simuloimalla
tilannetta, jossa kappale joko liikkuu tai laajenee. Simulointien tuloksena oli,
ettd Kalman-suotimen tai kiintovélitasoittajan kiytto parantaa rekonstruktion
laatua verrattuna ML-EM-menetelméaédn. Kiintovilitasoittajalla saatu parannus
kuvarekonstruktion laatuun oli merkittdvampi kuin Kalman-suotimella. Toisin
sanoen Kalman-suodin ja kiintovélitasoittaja néyttéisivat olevan varteenotetta-
va vaihtoehto PET-kuvarekonstruktioon tilanteissa, missa esiintyy liiketta. Kos-
ka kyseessé olivat simulaatiot, olisi tdrkedd pystya testaamaan menetelméa jat-
kotutkimuksissa potilasdatalla, jotta menetelmén toimivuus kdytadnnossa pys-
tyttaisiin selvittamaén.
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1 Johdanto

Positroniemissiotomografia (PET) kuvantaminen on nopeasti kasvava kuvantamisa-
la. Tata edesauttaa mahdollisuus yhdistéda se muiden kuvantamismenetelmien, kuten
tietokonetomografian (TT) tai magneettiresonanssikuvantamisen (MRI), kanssa, jois-
ta jalkimmadinen on vasta tulossa suurempaan kayttoon. PET /TT-laitteistojen tulon
myota PET tutkimukset ovat kasvaneet Suomessa huomattavasti. Esimerkiksi Kuo-
piossa kasvua oli 40 % vuonna 2013 edellisvuoteen verrattuna [1] ja Turussa kliinis-
ten tutkimusten méara on kasvanut vuoden 2000 81 kappaleesta vuoden 2012 1647
kappaleeseen [2].

PET-kuvantaminen on teknologisesti kehittynyt kuvantamismodaliteetti, jolla voi-
daan tutkia kehossa tapahtuvia fysiologisia prosesseja [3]. PET-kuvantamista voidaan
hyodyntda esimerkiksi tuumoreiden havaitsemiseen aivossa, rinnassa, keuhkossa ja
muissa elimissé sekd Alzheimerin taudin, Parkinsonin taudin ja epilepsian tutkimi-
sessa. PET-kuvantaminen onkin antanut paljon tietoa fysiologisista prosesseista ku-
ten hapen kaytosta tai tautien aiheuttamista metabolisista muutoksista, kuten soke-
riaineenvaihdunnan muutokset. [4, 5] PET-kuvia, yhdessd TT-kuvien kanssa, voidaan
my0Os nykyédan kayttaa sadehoidon suunnittelussa. Nain pystytadn helpommin paikal-
listamaan kasvain seké selvittaméadn mm. sen koko, jolloin sddehoito voidaan kohden-
taa tarkemmin [6]. My6s hoidon seurannassa, jolloin selvitetdan kasvaimen tilannetta
hoidon jalkeen, on PET-kuvantamisesta hyotya sekéd kasvaimen koon tutkimisessa
ettd radioldakkeen kertymén selvittdmisessa, jolloin tulevat hoidot voidaan suunni-
tella optimaalisesti [7]. Yksi PET-kuvantamisen hyodyistd on mahdollisuus kayttaa
['8F]-fluorodeoksiglukoosia (FDG), jonka avulla voidaan tehokkaasti tutkia sokeriai-
neenvaihduntaa eri elimissa. PET-kuvantaminen on auttanut diagnosoinnissa merkit-
tavasti ja onkin johtanut siihen, etta suunnitellut hoidot ovat 25 %40 % tapauksissa
muuttuneet PET-kuvauksen jalkeen. [§]

PET-kuvantamisessa ideana on, ettd potilaaseen injektoidaan ensiksi jotakin ra-
dioaktiivista ainetta (radioldékettd), kuten vaikka edelld mainittua FDG:td, minka
jalkeen odotetaan tietty aika, ettd aine hakeutuu kohde-elimeen tai -elimiin. Fysiolo-
gisia tapahtumia (esim. syddmen toiminta) tutkittaessa kuvaus aloitetaan heti injek-
toinnin jalkeen [9]. Kuvantamisaika voi vaihdella suurestikin, riippuen tutkimuksesta
ja laitteistosta, ja kestdd viidestd minuutista [10] jopa 90:n minuuttiin [11]. PET-laite
havaitsee sateilylahteen positronien ja kohteen atomien elektronien annihilaatiossa
syntyvéat fotonit, ja muodostaa kuvan perustuen fotoniparien méaradn tietyssa pik-
selissé. Tamé voidaan liittd4 anatomiseen kuvaan, joka on saatu TT-laitteella [8] tai
MRI-laitteella [2].

PET-kuvauksen pitkan keston takia liike, kuten hengitys, voi aiheuttaa merkitta-

via virheitd kuviin. Taméan takia olisi suotavaa pystya joko poistamaan tama liikkeen



vaikutus tai ainakin merkittavéisti vahentdméaan sita. Erilaisia menetelmia liikkeen
vaikutuksen vihentamiseen tai poistamiseen on kehitetty useita, esimerkiksi kuvien
aikaikkunointi jaksoihin, jolloin liikkeen maéra yhdessé ikkunassa on minimoitu, tai
liikkeen estimointi MRI-kuvista [60, 75].

PET-kuvantamisessa kuvarekonstruktioon kaytetdan nykyaén padsaantoisesti or-
dered subsets expectation maximization (OSEM)-algoritmia, joka on maximum-likeli-
hood expectation maximization:sta (ML-EM) muokattu versio. Aiemmin laajasti kay-
tossa ollut suodatettu takaisinprojektio ei ole nykyédén kliinisessa kiytossa. [8] PET-
kuvantamisessa on kuitenkin kokeiltu my6s monia muitakin eri rekonstruktiomene-
telmié kuten maximum a posteriori -estimointia [80], singulaariarvohajotelmaa [43]
tai Kalman-suodinta [90].

Tassa tyossa tarkoituksena oli tutkia Kalman-suotimen ja kiintovalitasoittajan
kayttod PET-rekonstruktiossa, kun kohde liikkuu kuvauksen aikana (dynaaminen
tilanne). Tyossd simuloitiin ja rekonstruoitiin staattisia tilanteita kayttden eri re-
konstruktiomenetelmia, jotta luotu simulaatiogeometria ja rekonstruktiomenetelmat
pystyttiin testaamaan. Valitut rekonstruktiomenetelmat olivat ML-EM, suodatettu
takaisinprojektio, Tikhonov-regularisaatio kahdella eri regularisointimatriisilla seka
OSEM. Staattisessa tapauksessa tarkoituksena oli testata seké alideterministisia et-
ta ylideterministisid tapauksia. Dynaamisessa tilanteessa tarkoituksena oli verrata
ML-EM-algoritmilla, Kalman-suotimella ja kiintovalitasoittajalla muodostettuja re-
konstruktioita keskenddn ja tutkia pystytdadnkoé Kalman-suotimella ja/tai kiintové-
litasoittajalla saamaan parempia kuvarekonstruktioita dynaamisessa tilanteessa eri
kohinatasoilla ylideterministisessa tilanteessa.

Tama tutkielma sisaltda kuusi lukua. Toisessa luvussa esitelladn positroniemissio-
tomografiaan liittyva fysiikka, laitteisto, datakasittely, radiolddkkeet ja liikkeen vaiku-
tus PET-kuvaukseen seka ratkaisuja sen tuottamiin ongelmiin. Kolmannessa luvussa
esitelldan rekonstruktiomenetelmiéd sekd systeemimatriisin muodostus. Luvussa nel-
ja on esitetty, kuinka simulaatiot on toteutettu. Saadut tulokset on esitetty luvussa

viisi. Lopuksi johtopaatokset esitelldan luvussa kuusi.



2 Positroniemissiotomografia

2.1 Fysiikka

Epastabiilit atomit hajoavat stabiileiksi atomeiksi, joko yhden tai useamman vaiheen
kautta, ja emittoivat samalla varatun hiukkasen (a-, §~- tai f*-hiukkanen) seké sih-
komagneettista siteilya (v-séteilya). Téatd hajoamista ajan funktiona voidaan kuvata

eksponentiaalisen aktiivisuuden (hajoamista/s) kaavalla seuraavasti

Ay = Ape™, (2.1)

missd Ay on aktiivisuus alussa, A hajoamisvakio ja t aika. PET-kuvantamisessa hyo-
dynnetddn ST -hajoamista (toiselta nimeltaan positroniemissio), jolloin protoni muut-

tuu neutroniksi seuraavasti

T = o+ 61+, (2.2)

missd, p on protoni, n neutroni, {3+ positroni (yleensa merkitaan e™) ja v on neutriino.
Positroni on elektronin antihiukkanen. Positroniemissio voidaan kokonaisuudessaan

esittda kaavalla

X =, AY + 98T + v+ Q(+e), (2.3)

missé X on ldhtoatomi (esim. '§F), Y hajoamistuote (fluori-18 tapauksessa '50), @ on
vapautuva energia ja e~ on elektroni. Koska hajoamistuotteen jéarjestysluku on yhden
pienempi kuin ldhtéaineen, myo6s elektronin pitda emittoitua, jotta varaus on tasa-
painossa. PET-kuvantamisessa injektoidaan jotakin ldhtoatomin sisaltavaa yhdistetté
(esim. fluorodeoksiglukoosi), joka toimii positronildhteena kohde-elimessé.
Emittoituva positroni saa tietyn méaéarédn energiaa riippuen lahtoaineesta. Emit-
toitumisen jalkeen positroni menettaé liike-energiaansa ja muuttaa suuntaansa vuo-
rovaikuttaessaan ympéaroivan materian kanssa. Positroni voi vuorovaikuttaa ympé-
roivan materian kanssa neljalla eri tavalla, jotka ovat epéelastinen torméys atomin
elektronien kanssa, elastinen sironta atomin elektronien kanssa, epéelastinen sironta
ytimen kanssa ja elastinen sironta ytimen kanssa. Epéelastisissa torméyksissé energi-
aa menetetadn, mutta elastisissa torméyksissa se siilyy. Epéelastinen torméys atomin
elektronien kanssa on merkittava tekija positronin energian vdhenemiseen [8].
Positroni kulkee tietyn matkan, jota kutsutaan positronikantamaksi (positron ran-
ge), emittoitumisen jalkeen ennen kuin sen liike-energia loppuu. Téatd matkaa on hy-
vin vaikea arvioida tarkasti, minka takia se estimoidaan kayttamalla keskimadraisté
matkaa kyseisessa materiaalissa. Kun positronin liike-energia on loppunut tai laske-

nut hyvin alas, se annihiloituu elektronin kanssa kahdeksi fotoniksi. Positronikantama



aiheuttaa virhetekijan PET-kuvantamiseen, koska annihilaatio tapahtuu eri paikas-
sa kuin siteilylahde. Annihilaatiossa syntyvien fotonien energia on 0.511 MeV, kos-
ka elektronin ja positronin lepoenergia on 0.511 MeV. Tamé energia voidaan laskea

kaavalla

2
E =mc* = 9.11 x 10-*'kg x (3 x 108m) = 0.511 MeV, (2.4)
S

missé m on elektronin lepomassa ja ¢ valonnopeus tyhjiossa. Nama kaksi fotonia emit-
toituvat péadsaantoisesti 180° kulmassa kollineaarisesti (colinear) [8], mutta useasti
fotonit eivat emittoidu tasan 180° kulmassa vaan eroa voi olla noin +0.25° [12]. T&-
ta kutsutaan fotonien epékollineaarisuudeksi (non-colinearity). Vedessé tapahtuvista
annihilaatioista tasan 180° kulmassa emittoituvien osuus voi olla 35 % [8]. PET-
kuvantamisessa tarkoituksena on havaita tdméa annihilaatiofotonipari, jolloin se rekis-
terdiddén koinsidenssitapahtumaksi (kappale 2.2.1).

Syntyneet fotonit reagoivat matkansa aikana ymparoivin materian kanssa padosin
kolmella eri tavalla, jotka ovat valosihkoinen ilmio, Compton-sironta ja parinmuodos-
tus. Myos muita fotoni-materia-vuorovaikutuksia on, mutta ndma vaativat joko mer-
kittavésti pienemmén (~ 50 keV) tai suuremman (~ 10 MeV) energian tapahtuakseen
8].

Valosahkoisessa ilmiossa fotoni vuorovaikuttaa elektronin kanssa, luovuttaen ener-
giansa elektronille torméyksen jalkeen. Osa energiasta kiytetadn elektronin irrotta-
miseen atomista, loput siirtyvéat irronneelle elektronille kineettisena energiana. Ulom-
man kuoren elektroni korvaa irronneen elektronin siirtymaélla sen paikalle ja emittoi-
den samalla karakteristista rontgensateilya. Valosdhkoinen ilmio ei ole merkittavin
tekija 511 keV fotoneilla vaan tdatd pienemmilld energioilla (100 keV ja alle). Valo-
sahkoinen ilmi6 on kuitenkin merkittava tekija PET /TT-laitteita kdytettdessa, koska
rontgenfotonien energia (~ 70 keV) on huomattavasti pienempi kuin annihilaatiofo-
tonien, jolloin vaimeneminen tapahtuu paasdantoisesti valosdhkoisen ilmion kautta.
Tama johtaa siihen, ettda TT:1l4 saadut vaimennuskertoimet eivit vastaa PET:n 511
keV fotoneita ja tulee korjata vastaamaan 511 keV fotoneita (kappale 2.3.2). [§]

Compton-sironnassa fotoni vuorovaikuttaa atomin elektronin kanssa niin, etté se-
ké elektroni etté fotoni siroavat. Siroava elektroni on hyvin 16yhésti kiinni atomissa.

Sironneen fotonin energia riippuu sirontakulmasta seuraavan kaavan mukaisesti [8]

E,
1 (1-— COS(GC))7

E.
mo

B =
Y 1+

(2.5)

missa F, on alkuperdisen fotonin energia, my elektronin lepomassa ja 6. fotonin si-
rontakulma. Energia on siis pienimmilldan, kun kulma on 180°, eli fotoni siroaa ta-

kaisin. Annihilaatiofotonille saadaan télloin energiaksi n. 170 keV kayttamalla kaavaa



(2.5). Sironnan todennékoisyys vaihtelee fotonin energian ja sirontakulman suhteen
[8]. Compton-sironta tapahtuu pédsaantoisesti energiavalilla 100 keV — 2 MeV [8]. Si-
rontakulma vaihtelee energian suhteen niin, ettd alemmilla energioilla (10 keV) myos
suuretkin kulmat ovat todennékoisid, mutta suuremmilla energioilla (esim. PET-
kuvantamisen 511 keV) sirontakulmat ldhella 0° ovat yleisimpia [5]. Parinmuodostus
vaatii fotonin energian olevan vihintdan 1.022 MeV, joten sillé ei ole merkitysta PET-
kuvantamisessa. Kuvassa 1 on esitetty valosiahkoisen ilmion ja Compton-sironnan pe-

riaate.

Kuva 1. a. Valosdhkoisessé ilmiossé fotoni torméé atomin elektroniin ja luovuttaa télle kaiken ener-
giansa, joka saa elektronin irtoamaan kuorelta. b. Compton-sironnassa fotoni térméé atomin elekt-
roniin ja luovuttaa osan energiastaan sekd siroaa kulmaan .. Myos Compton-sironnassa elektroni
irtoaa atomin kuorelta. Muokattu lahteesté [8].

Annihilaatiofotonien vaimeneminen johtuu siis suurimmaksi osaksi Compton-siron-

nasta. Vaimenemisen vaikutus voidaan ilmaista seuraavalla yhtalolla

1= [Oe_“x, (26)

missd I on matkan x kulkeneiden fotonien intensiteetti, Iy on alkuperiinen fotoni-
intensiteetti ja p on vaimennuskerroin (yksikko yleensé 1/cm). PET-kuvantamisessa
vaimennuskerroin voidaan approksimoida niin, etté se sisaltaa vain Compton-sironnan
ja valosahkoisen ilmion vaikutukset, eli ;@ & ficompton + valosihksinen-

Fotonin vaimeneminen riippuu fotonin energiasta, mutta myos aineesta, jossa fo-
toni kulkee. Jos aineen tiheys on suuri, myos sen elektronitiheys on suuri ja todennéa-
koisyys, etta fotoni osuu elektroniin, kasvaa. Tamén takia esimerkiksi luu vaimentaa
selkedisti paremmin kuin lihas [8]. Vaimennuskerroin antaa todenndkéisyyden, ettd
fotonin energia vaimenee kyseiselld pituudella (esim. yhden sentin matkalla). PET:n
tapauksessa todennékoisyys havaita positroniemissio riippuu kappaleen paksuudes-
ta, koska fotonit emittoituvat vastakkaisiin suuntiin ja ndiden yhteenlaskettu matka
kappaleessa on yhtéa suuri kuin kappaleen paksuus [8]. Tama voidaan osoittaa seuraa-

vasti: jos kappaleen paksuus on D, vaimennuskerroin on p ja radioaktiivisen pisteléh-



teen etaisyys kappaleen toiseen reunaan on x, todennéakoisyys, ettéd fotonit havaitaan,

saadaan kaavalla

P = e 1 x g HDP=0) — g=hD, (2.7)

Havaitsemistodennakoisyys ei siis riipu lahteen paikasta vaan ainoastaan kohteen pak-

suudesta ja sen vaimennuskertoimesta.

2.2 Laitteisto
2.2.1 Rakenne ja osat

PET-laite koostuu séteilyilmaisimista, jotka havainnoivat kohteesta emittoituvat fo-
tonit, etuvahvistimesta, vahvistimesta, pulssikorkeusanalysaattorista, koinsidenssiyk-
sikosté, analogi-digitaalimuuntimesta ja pulssilaskimesta (kuva 3). PET-laitteistossa
tarkein osa on séteilya havaitsevat ilmaisimet. PET-laitteessa ilmaisimet voivat ol-
la sijoitettuna usealla eri tavalla, nykyaan kuitenkin ympyrdn muotoinen (kuva 2)
kuvauslaite on yleisin [24]. Ilmaisimien tarkoituksena on mitata saapuvan fotonin
energia seké aika, jolloin fotoni havaittiin. Namé ilmaisimet yleensd muuttavat ener-
gian sdhkoiseksi signaaliksi. Vaikka fotonien energia olisi saapuessa monoenerginen,
ilmaisimet eivat silti toimi ideaalisesti, eli havaittu energiaspektri on laajempi. Té-
mé johtuu siita, ettd siteilyn energia ei siirry kokonaan ilmaisimelle. Syyné voi olla
esimerkiksi Compton-sironnan aiheuttama vaikutus, jolloin fotoni saattaa luovuttaa
vain osan energiastaan ilmaisimeen. Taman takia ilmaisimen energiatarkkuus on tar-
ked ominaisuus. Sironnan vaikutus spektriin on suuri, mutta spektrissd on myos pie-
nia muutoksia, jotka johtuvat saapuvien fotonien tilastollisesta luonteesta. Spektrin
huippu osuu fotonien energian kohdalle, ja sen leveys puoliarvoleveydessi (full width

at half maximum, FWHM) kertoo ilmaisimen energiaresoluution. [8, 5]

Kuva 2. PET-kuvantamisessa nykyédan yleisimmin kéytetty ilmaisinkonfiguraatio, joka sisaltdd ko-
konaisen ilmaisinkehén. Muokattu lihteestd [5].

Ideaalitapauksessa ilmaisimella olisi hyva pysaytysteho 511 keV fotoneille, jolloin

ne absorboituisivat kokonaan. Ilmaisimet tarvitsevat korkean paikkaresoluution (spa-
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Kuva 3. Kaaviokuva PET-laitteessa kiytetyistd sdhkoisistd komponenteista. Muokattu lihteesté [5].

tial resolution, kappale 2.2.3)), jotta annihilaatiopiste voitaisiin méaarittdd tarkasti.
Lisaksi ilmaisimella tulisi olla hyvé aikatarkkuus (timing resolution, kappale 2.2.3)) ja
niiden tuotantokustannukset tulisivat olla alhaiset. [lmaisimelta vaaditaan erityisesti
tiettyja ominaisuuksia riippuen niiden kaytosta, esimerkiksi pienten eldinten kuvanta-
misessa, neurokuvantamisessa tai koko vartalo -PET:ssa. Pienten elainten kuvantami-
sessa tarvitaan esimerkiksi hyvaé paikkatarkkuutta, mutta ei niinkdan aikatarkkuut-
ta. Hyvaa paikkatarkkuutta tarvitaan, koska kohteet ovat pienid, mutta aikatark-
kuudelle ei ole merkitystd, koska satunnaisten tapahtumien (kappale 2.3.2) mééra
on alhainen ja aikatarkkuudessa ei ole odotettavissa tarpeeksi merkittavia paran-
nusta ollakseen hyodyllinen pienid kohteita tutkittaessa. Neurokuvantamisessa taas
vaaditaan hyvan paikkatarkkuuden lisaksi myos hyva aikatarkkuus. Paikkatarkkuut-
ta vaaditaan, koska kohteita halutaan tutkia tarkasti, ja aikatarkkuutta vaaditaan

satunnaisten tapahtumien hylkdamiseen. [13]
Sateilyilmaisimet

Sateilyilmaisimet jaetaan yleensd kolmeen luokkaan, jotka ovat kaasukammiot (gas
filled detectors), puolijohdeilmaisimet (semiconductor detector) ja tuikeilmaisimet
(scintillator detector). Kaasukammiolla on huono energiatarkkuus, ja kaasukammiol-
la sekd puolijohdeilmaisimilla on huono pysaytysteho 511 keV fotoneille, minka takia
tuikeilmaisimet ovat yleisimmin kiytossa PET-laitteistossa. [8]

Tuikeilmaisimet kaupallisissa PET-laitteissa koostuvat epaorgaanisesta kristallis-
ta (tuikelevy), joka emittoi nédkyvén valon fotoneita (tuikefotoneita) vuorovaikuttaes-
saan sateilyfotoneiden kanssa. Tuikefotonien lukumaééaré riippuu siitd energiamaéras-
td, joka tuikeilmaisimeen siirtyy. Tuikeilmaisimet havaitsevat tehokkaasti 511 keV
fotoneita, johtuen kristallien suuresta tiheydestéd. Niiden energiatarkkuus on kuiten-
kin huonompi kuin puolijohdeilmaisimien. [8] Tuikelevyt voivat olla myds orgaanisia
[3], muovisia tai nesteméisid, mutta naita ei ole kaupallisessa kaytossa [14].

Tuikeilmaisimissa kaytettyja materiaaleja on nykyadan monia, mutta ensimmaisis-
sé PET-laitteissa kaytettiin kristalleja, jotka koostuivat natriumjodidista seostettuna
talliumilla (NalI(T1)) [13]. Muita kéytettyja aineita on mm. BGO (vismutti germa-
naatti), LSO (lutetium ortosilikaatti), YSO (yttrium ortosilikaatti), LYSO (lutetium-
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yttrium ortosilikaatti), GSO (gadolinium ortosilikaatti), Ba,F ja Lusl [8, 13]. Aiem-
min suurin osa laitteista kiytti BGO:ta johtuen sen erittain hyvistéd pysédytystehosta
511 keV fotoneille. BGO:1la on kuitenkin huonompi valotuotto kuin Nal(Tl):lla [8].
LSO tai LYSO on kdytossa uudemmissa PET-laitteissa [15]. Tahén on vaikuttanut
se, ettd LSO on seitseméan kertaa nopeampi fotonien havaitsemisessa kuin BGO, ja
sen valotuotto on viisi kertaa parempi [16]. LSO:n haittapuolena on sen oma radioak-
tiivisuus (lutetium, "Lu), mutta PET:ssé tilld ei ole suurta merkitysté, koska siité
emittoituva energia on 126-154 keV ja puoliintumisaika 3.8x10'Y vuotta [8]. LYSO
on ominaisuuksiltaan hyvin samanlainen kuin LSO, mutta sillda on hieman parem-
pi valontuotto ja osa lutetiumista on korvattu yttriumilla [5, 13]. Monia muita il-
maisinmateriaaleja on tutkimuksen alaisena télla hetkellé, joista osa on suunniteltu
erityistehtéviin, kuten pienten eldinten PET-kuvantamiseen [14]. Esimerkiksi piisatei-
lyilmaisimia on tutkittu ja naiden paikkatarkkuus on havaittu olevan parempi kuin
esimerkiksi LYSO:lla [17]. Materiaaleista pyritdan myos saamaan halvempia, mut-
ta samalla sailyttden nédiden ominaisuudet yhta hyvina tai parempina. Esimerkiksi

LSO:n lutetiumia pyritddn korvaamaan jollakin toisella halvemmalla materiaalilla.
[14]

Fotoilmaisimet

Kun tuikelevy on emittoinut fotonin, tamé saapuu seuraavaksi joko valomonistin-
putkeen (photomultiplier tube) tai puolijohdepohjaiseen valodiodiin (photo diode).
Néista valomonistinputket ovat kaikista vanhin metodi valon havaitsemiseen [§8], ja
ne ovat myos suhteellisen halpoja, alhaisia kohinaltaan, vahvistavat signaalia tehok-
kaasti, ja niilld on nopea vaste [13]. Fotonin saapuessa valomonistinputkeen se osuu
ensiksi puolilapéisevian fotokatodiin, joka sijaitsee tyhjiokotelossa. Fotoni luovuttaa
energiansa fotokatodille, joka tuottaa fotoelektronin. Riippuen energiasta, fotoelekt-
roni saattaa paeta fotokatodin pintapotentiaalia ja kiihtya sahkokentan vaikutuksen
alaisena kohti ldheista vilianodia, jolla on positiivinen potentiaali suhteessa fotokato-
diin. Osuessaan valianodiin, fotoelektronin kasvaneen energian ansiosta, fotoelektroni
saa aikaiseksi useamman sekundaarielektronin emittoitumisen. Nama elektronit osu-
vat seuraavaan valianodiin ja prosessi jatkuu kunnes ne osuvat viimeiseen vélianodiin
(anodiin), jolloin vahvistus on yli miljoonan suuruusluokkaa [8]. Vahvistavan omi-
naisuuden ansiosta valomonistinputkilla on hyva signaalikohinasuhde (signal-to-noise
ratio, SNR), miké on padsyy valomonistinputkien laajaan kdyttoon. Suurin ongelma
valomonistinputkissa on fotoelektronien huono pakosuhde fotokatodilta, silla yleen-
sd vain noin 20-30 % fotoelektroneista pystyy pakenemaan fotokatodilta [14]. T&ta
pakokykyé kutsutaan kvanttihyotysuhteeksi (quantum efficiency, QE).
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Valomonistinputkissa on tapahtunut paljon kehitysta vuosien varrella. Nykyaén
on kehitetty paljon monimutkaisempia véilianodirakenteita, joissa on parannettu vah-
vistusta seka vahennetty kulkuaikaa ja poikkeamaa elektronien kulkuajoissa. Lisdksi
putkien kokoa on pystytty muuttamaan. [8, 13] Paikkariippuvainen energiamittaus on
mahdollista uusissa valomonistinputkissa, jolloin elektronien kulkua putkessa on ra-
joitettu. Lisaksi valomonistinputkiin on kehitetty monikanavainen ominaisuus, jolloin
yhdesta putkesta tulee monta pienta kanavaa. Putkessa on talloin useampia véliano-
diketjuja sekéd monianodirakenne, mikd mahdollistaa paremman paikkaherkkyyden
energiamittaukseen. [8]

Fotodiodit perustuvat puolijohdetekniikkaan ja ovat erittdain herkkia havaitsemaan
selkedsti pienemmén energian tuikefotoneita [8]. Fotodiodien yleisin muoto on piipoh-
jaiset PIN-diodit [13]. Fotodiodien hyvid puolia on suuri kvanttihy6tysuhde (10-60
%) [13], ne ovat pienid, halpoja valmistaa ja toimivat magneettikentissé [14]. Huo-
noja puolia on alhainen signaalikohinasuhde, mika johtuu termisesti aktivoituneesta
varausten virrasta, sekd alhainen siséinen signaalin vahvennus [8].

Myo6s muita fotodiodityyppejé on kehitetty, joista yksi on elektronivyory fotodiodi
(avalanche photo diode, APD). Nama toimivat hyvin samalla lailla kuin PIN-diodit,
mutta niissé on huomattavasti voimakkaampi sihkokentta, joka aiheuttaa huomatta-
vasti enemmién ionisaatiota diodissa. Tamén takia niiden vahvennus on 10% suurem-
paa kuin PIN-diodeissa. [5] Uusin fotodiodityyppi on Geiger-toiminto APD (G-APD),
joka tunnetaan myos nimelld piivalomonistaja (silicon photomultiplier, SIPM) [13] se-
k& monipikselifotonilaskija (multi pixel photon counter, MPCC) [18]. G-APD:lla on
suuri signaalin vahvistus (10°-107), hyvi aikatarkkuus seké hyvé signaalikohinasuhde
[13, 19]. Tosin, kuten APD:t, G-APD:t tuottavat myos termista kohinaa [13]. Téata
voidaan viahentdd joko energiakynnykselld [13] tai kidyttamalla jadhdytysta ilmaisimen
ympérilla [20]. Jadhdytykselld saadaan myds nostettua vahvistuksen maaraa [20].

My6s muunlaisia ilmaisimia on tutkittu viime vuosina, joita on esimerkiksi neste-
méinen ksenon -ilmaisin [21] tai organometallinesteilmaisin [22]. My6s puolijohdeil-
maisimia tutkitaan PET kéyttoon, kuten CZT- ja CdTe-pohjaisia puolijohteita, néi-
den koon ja hyvan energiatarkkuuden takia [23, 22].

Muut komponentit

Valomonistinputken /fotodiodin jalkeen elektronit siirtyvét etuvahvistimeen (preampli-
fier), jonka tarkoitus on tarvittaessa vahvistaa signaalia lisdé, sovittaa impedanssita-
sot samaksi ilmaisimen ja tulevien komponenttien valilla sekd muokata signaalipuls-
sia sopivaksi. Seuraavaksi pulssi siirtyy vahvistimeen (amplifier), joka tarvittaessa

vahvistaa signaalia lisda ja muokkaa tulevan pulssin kapeaksi, jotta pulssit eivit ka-
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sautuisi. Vahvistetut pulssit analysoidaan pulssikorkeusanalysaattorissa (pulse-height
analyzer), joka hylkda pulssit, jotka eivit ole halutun energiaikkunan sisélla. [5] Koin-
sidenssiyksikko (coincidence unit) hyviksyy pulssiparit (koinsidenssitapahtumat), jot-
ka tulevat asetetun koinsidenssi-ikkunan sisilld (2-12 ns riippuen ilmaisimesta) [25].
Aika-amplitudimuuntaja (time-to-amplitude converter) muuttaa pulssien aikavélin
mitattavaksi jinnitteeksi. Naiden jélkeen vuorossa on analogi-digitaalimuunnin (ana-
log-to-digital converter), joka muokkaa pulssin luettavaksi digitaaliseksi signaaliksi.
Lopuksi pulssilaskin (digital counter) laskee kaikki saapuneet digitaaliset pulssit ja

tallentaa ndma seké pulssien aikavilit ja mittaukseen kulutetun ajan. [5, 26]

2.2.2 Nykyaikaiset PET-laitteet

Koska PET-kuvantaminen antaa tietoa fysiologisista ominaisuuksista tai syopakas-
vainten sijainnista, tarkkuuden lisadmiseksi olisi hyva pystyd yhdistaméaan kuvat
anatomisten kuvien kanssa. Tamén takia viime vuosina on ollut paljon tutkimus-
ta PET/TT- ja PET/MRI-laitteiden kehittdmisessd. Myos SPECT (single photon
emission computed tomograhpy)-menetelmééd on tutkittu PET:n kanssa, jolloin fy-
siologisia toimintoja voidaan tutkia perusteellisemmin, mutta naita ei ole kliinisessa
kaytossa [27].

PET/TT-laitteet ovat nykyédédn yleistyneet merkittévasti ja vuoden 2006 jilkeen
melkein kaikissa PET-laitteissa oli mukana my6s TT-laite. Ensimmaéinen PET/TT-
laite kehitettiin 1990-luvun lopulla, jolloin TT-laitetta myos kaytettiin vaimennus-
kertoimien méaarittdmiseen PET-kuvantamisessa ensimmaéista kertaa. [5] Normaalisti
PET- ja TT-ilmaisimet ovat erikseen laitteessa, mutta tutkimusta on tehty myos yh-
distetyn ilmaisimen kehittamisessa, jolloin PET- ja TT-kuvat voitaisiin ottaa saman-
aikaisesti, eikd eri aikoihin niin kuin erillisissd ilmaisimissa [28, 29]. Laitteet, joilla
ei ole yhteisia ilmaisimia, yhdistédvat eri modaliteetit ohjelmiston avulla, joka var-
mistaa, ettd kuvattavat kohteet ovat samasta paikasta, vaikka ilmaisimet sijaitsevat
pitkittéiisesti eri kohdissa [5].

PET/MRI-laitteita on alettu kehittdméén (ensimmaéinen laite tuli vuonna 2005
[5]), koska TT-tutkimukset aiheuttavat suuremman saderasituksen. PET /MRI-laittei-
ta on nykydan jonkin verran kéytossa (n. 40 kpl vuonna 2013 [2]). MRI mahdollistaa
erittdin hyvan pehmytkudostarkkuuden, mutta on huomattavasti hitaampi kuvan-
tamisessa kuin TT [5]. MRI-kuvien avulla voidaan my0s korjata liikeartefaktoja se-
ké jopa parantaa paikkatarkkuutta vihentamalld positronikantamaa, kun kédytetaan
keskitasoisia tai suurienergisia positronilahteita ja tarpeeksi suurta magneettikent-
tad (> 3 T). Kliinisessd kaytossa olevat magneettikenttien suuruudet eivit ole talla
hetkelld tarpeeksi suuria menetelmén hyédyntédmiseen. [30, 31, 32].

Nykydan PET/MRI-kuvaukset voidaan tehdd kahdella eri tavalla; ottamalla ne
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erikseen eri laitteistoilla, joita yhdistaé liikkuva potilaspoyta, tai samalla laitteistolla.
Samalla laitteistolla tehtdessa kuvaukset voidaan tehdé joko samanaikaisesti tai eri ai-
koihin, riippuen laitteiston yhteensopivuudesta. Suurin ongelma PET /MRI-laitteiden
yhdistdmiseen on valomonistinputkien herkkyys magneettikentille, minkéa takia APD-
tai G-APD-ilmaisimia kéytetddn MRI:n kanssa. [31, 33] PET-laitteisto voi my6s hei-
kentad MRI-laitteen toimintaa mm. heikentdmalla magneettikentdn homogeenisuut-
ta, joten on tarkedd suojata PET-laitteisto sekd MRI-laitteen vaikutukselta ettd myos
estamédn sen negatiivinen vaikutus MRI-kuviin. [31]

MRI-laitteilla voidaan myos tehda vaimennuskorjauksia PET-kuvia varten, mut-
ta nama ovat hankalampia kuin TT:n tapauksessa, koska MRI-kuvantaminen riippuu
protonitiheydestd ja magneettisesta relaksaatiosta, jotka eivat liity ionisoivan sitei-
lyn vaimenemiseen. Nykyaéan on kuitenkin kehitetty useampia eri menetelmia vaimen-
nuskertoimen maarittdmiseen MRI:14. [34] MRI-laitteet mahdollistavat my6s a prio-
i -tiedon (etukéteistieto) kidyton PET-kuvarekonstruktiossa, mahdollisuuden korjata

osittaistilavuusvaikutusta ja korjata liikkeen aiheuttamia haittoja PET-kuvissa [35].

2.2.3 Suorituskyky

PET-laitteen suorituskyky voidaan maéritella mm. paikkatarkkuuden, energiatark-

kuuden, pulssien laskentatehokkuuden, herkkyyden ja sirontaosuuden avulla. [§]
Paikkatarkkuus

Paikkatarkkuus maéarittelee kuinka pienen kohteen laite pystyy havaitsemaan yksit-
téisena kohteena. Tata voidaan mitata tutkimalla paikkatarkkuutta pienempéa koh-
detta ja sen ymparille tulevaa sumentumista. Kohde voi olla esimerkiksi pistelahde,
jolloin saadaan laitteiston pisteenlevidmisfunktio (point spread function, PSF) tai
viivaldhde, jolloin saadaan viivanlevidmisfunktio (line spread function, LSF). PSF ja
LSF kertovat kuinka paljon kohteen ympérys sumenee. Tarkkuus ilmaistaan kaytta-
malld puoliarvoleveytté, joka saadaan séteilyprofiilista. Paikkatarkkuuteen vaikuttaa
mm. positronikantama, annihilaatiofotonien epékollineaarisuus, ilmaisimien vélinen
etéisyys ja leveys, fotonien tulokulma ja vuorovaikutussyvyys seké rekonstruktiopa-

rametrit. [§]
Energiatarkkuus
Energiatarkkuus kertoo ilmaisimen kyvyn mitata tietyn energisid fotoneita. Tama

voidaan jakaa kahteen osaan: yksittédisten tapahtumien (yksi fotoni) energiatarkkuu-

teen ja koinsidenssitapahtumien energiatarkkuuteen. Yksittaisten tapahtumien ener-
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giatarkkuus voidaan mitata siten, ettd mittaus jaetaan pieniin energiaikkunoihin,
jotka laskevat fotonit, joiden energia osuu tamén energiaikkunan kohdalle. Saadut
pulssit piirretadn kayraksi energian funktiona, josta voidaan maéarittaa puoliarvole-
veys. Koinsidenssitapauksissa yksi ilmaisin kiyttda samanlaista energiaikkunointia
kuin yksittéisissé tapauksissa ja toinen selkedsti levedmpéd energiaikkunaa (esim.
100-850 keV). Télloin koinsidenssitapahtumaksi pystytdén havaitsemaan esimerkiksi
fotonipari, jonka fotonien energiat ovat 511 keV ja 300 keV. Havainnoista muodoste-

taan kayra, jonka puoliarvoleveydesta saadaan energiatarkkuus. [§]
Pulssien laskentatehokkuus

Pulssien laskentatehokkuus (count rate performance) on aika, joka jérjestelmalld kes-
tda prosessoida jokainen havaittu fotoni. Laskentatehokkuus voidaan selvittaéd kayt-
tamalla lyhytikdista positronilihdettd (esim. F) ja lyhyitd aikaikkunoita. Mittauk-
sissa huomioidaan havaitut todelliset tapahtumat (true events), satunnaiset tapahtu-
mat (random events) seké useat samanaikaiset tapahtumat (multiple events) (kappa-
le 2.3.2). Jokaisen aikaikkunan sisélld havaitut pulssit piirretddn aktiivisuuden funk-
tiona. Alhaisen aktiivisuuden pulssiméiirastd ekstrapoloidaan kappaleen emittoima
pulssiméara, koska tassa vaiheessa satunnaisten ja useampien tapahtumien vaikutuk-
set ovat hyvin pienet. Maaritetyn pulssimaaran avulla voidaan selvittaa kuinka suuri

osa emittoiduista pulsseista havaitaan. [8]
Sirontaosuus

Sirontaosuus kertoo kuinka suuri osa havaituista koinsidenssitapahtumista on siron-
neita tapahtumia. Sirontaa tapahtuu mm. kohteen sisallé, kanturin (laitteistossa oleva
sylinteriméinen putki, jossa kuvantaminen tapahtuu) osissa, septassa, seinissa, lattias-

sa ja ilmaisimissa. Sironnan korjaamisesta kerrotaan kappaleessa 2.3.2
Herkkyys

Herkkyydella voidaan ilmaista jarjestelman kyky havaita tapahtumia, ja se maari-
telladn havaittujen tapahtumien méaranéd aktiivisuusyksikkod kohden tutkittavassa
kappaleessa [5]. Kuvatarkkuuden parantaminen vaatii myo6s herkkyyden kasvattamis-
ta, jos halutaan pitéé signaalikohinasuhde enallaan [8].

Herkkyys voidaan mitata kdyttaméalld tunnettua méaéraéd fluori-18:aa, joka on si-
joitettu alumiiniseen astiaan. Astian alumiinikerros tiedetdén, ja se on tarpeeksi pak-

su pysayttamaan kaikki positronit. Pulsseja mitataan méaardatyn aikaa, minké jalkeen
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alumiinikerrosta paksunnetaan ja mitataan uusi pulssimaéard. Tama toistetaan useal-
la eri paksuudella. Havaituista pulsseista saadaan vaimennuskéyré, josta voidaan ek-
strapoloida y-akselin leikkauspiste. Tama piste kertoo absoluuttisen herkkyyden eli
ts. herkkyyden ilmassa. Tamaé ei kuitenkaan ole jarjestelmén oikea herkkyys johtuen
mm. sironnasta, minké takia pitaé erikseen laskea efektiivinen herkkyys seuraavasti

Cer = MC’abs, (2.8)

Qtodelliset

Missa Giogeniset ON todelliset koinsidenssit, N EC' R on kohinaa vastaava laskentanopeus

(noise equivalent count rate) ja C,ps absoluuttinen herkkyys. [8]
Vuorovaikutussyvyys

Vuorovaikutussyvyys tarkoittaa etdisyytté, jonka fotoni kulkee ennen kuin se absor-
boituu ilmaisimeen. Jos taté ei mitata, oletetaan, etta fotoni absorboituu saapuessaan
ilmaisimeen. Tamaé voi aiheuttaa merkittavia poikkeamia verrattuna oikeaan kohtaan,
jos fotoni on tullut epésuorassa kulmassa. Téaté kutsutaan parallaksivirheeksi (paral-
lax error). Syvyyden mittaamiseen on kehitetty monia keinoja [36, 37, 38|, joista
yksi on esimerkiksi useamman tuikelevyn kaytto. Talloin tuikelevyja on péallekkain
useampia erilaisia eri hdviamisajoilla, jolloin voidaan selvittad missé levyssa fotoni on

vuorovaikuttanut materian kanssa. [8]
Lentoaika-PET

Lentoaika(Time-of-flight, TOF)-PET:ssé tarkoituksena on selvittdé aikaero annihi-
laatiofotonien saapumiselle, eli kuinka kauan on kulunut siitd, kun toinen fotoni
saapuu vastakkaiselle ilmaisimelle ensimmaisen fotonin jialkeen. Normaalissa PET-
laitteessa fotonit ovat voineet saapua misté vain kuvauskohteesta, mutta TOF-PET:ssé
tama alue pystytadn arvioimaan huomattavasti tarkemmin.

TOF-PET:sséa perusidea on, etta tallennetun aikavélin jalkeen muodostetaan to-
dennékoisyysfunktio, joka yleensd muistuttaa normaalijakaumaa, kahden ilmaisimen
véliselle vastesuoralle (kuva 4). Funktion leveys vastaa laitteiston aikatarkkuutta ja
on keskitetty pisteeseen, johon TOF on mitattu. [39] Ensimmaéisen TOF-laitteen ai-
katarkkuus oli 585 ps, mutta nykyaédn alle 400 ps aikatarkkuus on saavutettavissa
[25]. TOF-metodilla pystytdadan vihentdméan kuvan kohinaa, koska annihilaatiodata
saadaan paljon tarkemmalta alueelta, eikd vaikuta koko vastesuoraan. Talloin esimer-
kiksi satunnaisten tapahtumien vaikutusta pystytdan vihentaméaan. Tamé onnistuu
tosin vain, kun tarkkailtavan kuvan koko on suurempi kuin laitteiston paikkatark-

kuus. TOF:1la on suurin vaikutus isoihin kohteisiin (potilaisiin), jolloin pystytaan
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saamaan merkittavia parannuksia signaalikohinasuhteessa. TOF:n muita hyotyja on
tutkimusten lyhyempi aika (pienemadlld ajalla saadaan yhta hyvid kuvia kuin normaa-
lilla PET:114), alhaisemmat annokset (pienempi radiolddkkeen aktiivisuus), parempi
paikkatarkkuus (voidaan kayttéd pienempié pikselikokoja), kyky kuvantamiseen myos
alhaisilla annosmaéarilla ja mahdollisuus muodostaa parempia kuvia vaikka osa datas-
ta puuttuisi (TOF-tieto kompensoi puuttuvaa dataa) tai olisi epadkonsistenttia (esim.
vaaran vaimennuskertoimen vaikutus vahenee). [39]

Suuri
todennakoisyys

Pieni
todennakoisyys
a b

Kuva 4. a. Normaali PET-laite, jolloin vastesuoralla jokainen pikseli saa yhtd suuren havaitsemis-
todennékoisyyden. b. TOF-PET, jolloin pikselit saavat eri havaitsemistodennikoisyydet normaali-
jakaumaa muistuttavan todennékoisyysfunktion mukaan. Muokattu ldhteesté [5].

TOF-PET vaatii tuikeilmaisimelta aiemmin esitettyjen vaatimusten lisdksi hyvaé
aikatarkkuutta. Nykydan uudet LSO, LYSO ja Las;Br materiaalit mahdollistavat hy-
van aikatarkkuuden seka kappaleessa 2.2.1 esitetyt ominaisuudet. Ensimmaéinen kau-
pallinen TOF-PET-laite tuli markkinoille vuonna 2006 kayttden LYSO tuikelevyé.
40

2.3 Datankasittely

2.3.1 Kuvaustiedon tallentaminen

PET:ssa tarkoituksena on havaita kaksi annihilaatiofotonia kahdessa eri ilmaisimessa.

Tamaé tapahtuma hyviksytdan, jos seuraavat ehdot tayttyvét:

1) Fotonit havaitaan tietyn, ennalta maaratyn, aikaikkunan sisdlla, jota kutsutaan

koinsidenssi-ikkunaksi.

2) Fotonit havaitaan kahden ilmaisimen véliselld viivalla, jota kutsutaan vastesuo-
raksi (line-of-response, LOR) tai ilmaisimien ddrellisen koon takia myos vaste-

putkeksi (tube-of-response) (kuva 5).

3) Molempien fotonien siirtdmé energia tuikekiteeseen on valitun energiaikkunan

sisalla.

18



Annihilaatiotapahtuma

Iimaisin lImaisin

Kohde, jossa on positronilahde

— Hyvaksytty tapahtuma
Hylatty tapahtuma

Kuva 5. Esimerkkitapaus fotonien havaitsemisesta. Violettien ilmaisimien vélissé on vihred vaste-
suora, jonka alueelta tulevat fotonit hyviaksytéén kyseiselle vastesuoralla mikéli molemmat fotonit
osuvat ilmaisimiin. Tadman alueen ulkopuolelta tulevia fotoneita ei hyviksyta kyseiselle vastesuoralle.

Néitd tapahtumia kuvataan yleensé sanoilla tasmallinen tapahtuma (prompt events).
Monet havaitut tapahtumat voivat kuitenkin tayttda ylla olevat kriteerit, mutta

silti olla ei-toivottuja. Néita ovat seuraavat tapahtumat [8]:

1) Yksittéiset tapahtumat, jolloin yksittéiset fotonit havaitaan ilmaisimissa ja yh-
distetdan koinsidenssitapahtumaksi. Noin 1-10 % yksittéisista tapahtumista re-

kisteroidaan.

2) Satunnaiset tapahtumat, jolloin kahdesta eri annihilaatiopisteestd emittoituu
neljé fotonia, ja kaksi fotonia eri annihilaatioista lasketaan tulevan samasta pis-
teesta koinsidenssi-ikkunan sisélla. Kaksi muuta fotonia hylataan. Havaittujen

fotonien luullaan siis tulevan vaaralta vastesuoralta.

3) Useammat samanaikaiset tapahtumat, jolloin havaitaan kolme fotonia saman
koinsidenssi-ikkunan sisialla. Koska tarkkaa annihilaatiopistettd ei voi méaarit-

tda, namé fotonit hylataan.

4) Sironneet tapahtumat. Annihilaatiofotoni vuorovaikuttaa matkallaan materian
kanssa Compton-sironnan kautta ja muuttaa fotonin suuntaa, jolloin tarkkaa

annihilaatiopistettéd ei pystytd maarittamaan.

PET:sséd kuvanmuodostus voidaan tehdd joko kaksiulotteisena (2D) tai kolmiu-
lotteisena (3D). 3D-yhteensopiva laite tarvitsee useamman ilmaisinkehan pitkittais-
suunnassa. Vastesuoria voidaan muodostaa eri ilmaisimien vélille niin kauan kunnes
ennalta méaaratyn kulman arvo ylittyy, pitkittaissuunnassa vastesuoria voidaan muo-
dostaa eri ilmaisinkehien vélilli (kuva 6). 2D-kuvantamisessa eri kehien vélissd on
septa, jonka tarkoituksena on vihentdéd sironnan vaikutusta sekd vdhentda satun-

naisten koinsidenssien havaitsemista. Muuttamalla taméan septan kokoa pystytdan
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sallimaan vierekkaisten, tai kauempien, kehien ilmaisimien véliset vastesuorat. 3D-
kuvantamisessa septoja ei ole, joten vastesuoria voidaan muodostaa koko pituudelta
kaikkien kehien kanssa. [5]

Kuva 6. 2D- ja 3D-datan mittausmenetelmié pitkittdissuunnassa. Keltaiset palkit ovat ilmaisimia,
mustat septoja ja punaiset viivat vastesuoria. a. 2D-tapaus, jossa saman kehdn vastesuorien lisdksi
ilmaisimet muodostavat vastesuoria my6s vierekkéisen kehédn ilmaisimien kanssa. b. 3D-tapaus, jossa
kehien ilmaisimet muodostavat vastesuoria jokaisen kehdn kanssa. Kuvassa b vain osa viivoista on
piirretty selkeyden takia. Muokattu ldhteesta [5].

2D PET-kuvantamisen herkkyys on noin 0,5 %, eli esimerkiksi, jos positroneja
emittoituu 10° kappaletta, koinsidenssitapahtumia havaitaan 4 000-5 000. SPECT-
kuvantamisessa tdmé on vain 200 fotonia per 10° positronia. 3D-kuvantaminen on
huomattavasti herkempi kuin 2D-kuvantaminen. Herkkyyden parantaminen onkin ol-
lut juuri 3D-kuvantamisen tarkoituksena. [8] 3D-kuvantamisen korkeamman herkkyy-
den haittapuoli on suurentunut sironnan seké yksittédisten tapahtumien havaitsemi-
nen, jolloin my6s kohinan méaré kuvissa kasvaa [5]. Uusimmat PET-kuvantamislaitteet
kuvaavat 3D-toiminnolla [41], vanhemmissa laitteissa on 3D-kuvantamisen liséksi 2D
mahdollisuus [42]. PET-laitteissa, joissa on seké 2D- ettd 3D-toiminto voivat siirtaa
septan pois 3D-kuvausta varten ja siirtdd sen taas takaisin 2D-kuvausta varten [42].

PET-data voidaan tallentaa joko tapahtumahistogrammina (sinogrammina) tai
listamuotoisena datana [43]. Sinogrammit tallentavat jokaisen vastesuoralla havaitun
fotonin vastesuoran etdisyyden (keskipisteestd) ja kulman mukaan. Jos esimerkiksi
yhdesté pisteestd saapuu fotoneita eri vastesuorille, ndma sijoitetaan sinogrammiin
siten, ettd jokainen vastesuora vastaa yhta pistettd sinogrammissa, jossa rivit vas-
taavat eri kulman arvoja ja sarakkeet etaisyyksia (kuva 7). Sinogrammi siis tallentaa
tiedon projektioina, ja yksi sinogrammin rivi vastaa kaikkia kulmassa ¢ mitattuja
projektiota. [25] Sinogrammissa voidaan myos yhdistdd (summata) vierekkaisten il-
maisimien datat, sekd siteittdin ettd pitkittaisesti. Télloin esimerkiksi joka toisen
ilmaisimen datat voidaan yhdistéda, jolloin sinogrammiin tallennettava datan maara
vihenee ilman merkittavad laadun laskua, olettaen, ettéd ilmaisimia on paljon. [42]

Sinogrammin jokaisen pikselin arvo kertoo sité vastaavan vastesuoran ilmaisimien
havaitsemat fotonit. Jokaista kuvaleikettd vastaa oma sinogrammi, joten se vastaa
ainoastaan 2D-dataa. [42] 3D-data pystytddan saamaan pelkastaan yksittéisilla 2D-
leikkeilld, mutta herkkyys paranee, jos myo6s ilmaisinkehien véliset yhteydet huomioi-
daan. Tama voidaan ilmaista Michelogrammin avulla, joka sisdltdd ndiden sinogram-
mit. [§]
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Kuva 7. Sinogrammin muodostus. a. Keskipiste on merkitty x:114. Vastesuorat A-D kulkevat posit-
ronilahteen lapi. b. Ndmi vastesuorat sinogrammissa kulman ja etiisyyden (keskipisteestd) mukaan.
y-akselilla on kulman arvot ja z-akselilla etdisyyden arvot. c. Esimerkki monimutkaisemmasta sino-
grammista. Téssd tapauksessa kyse on aivokuvasta. d. Sinogrammista muodostettu kuva aivoista.
Muokattu lahteesté [42].

Listamuotoisessa datassa tavoitteena on tallentaa tieto jokaisesta koinsidenssita-
pahtuman sijainnista (ilmaisimien paikat) ja aika, jolloin koinsidenssit on havaittu,
sekd mahdollisesti mm. energiamadra ja aikavili (TOF). Menetelmé mahdollistaa kai-
ken havaitun tiedon tallentamisen, jolloin néité voidaan kayttaa hyodyksi kuvarekon-
struktiossa. [43] Listamuotoinen data tallentaa tiedot 32- tai 64-bittisissé paketeissa,
ja se kehitettiin ensimmaista kertaa 1986, jolloin 32-bittisid paketteja pystyttiin tal-
lentamaan [44, 45].

2.3.2 Epatarkkuudet ja niiden korjaaminen

PET-kuvissa epatarkkuutta aiheuttavat sironta ja satunnaiset tapahtumat. Muita
epatarkkuutta aiheuttavia tekijoita ovat geometriset virheet, kuollut aika, vaimennus
ja osittaistilavuusvaikutus. Néiden vaikutukset tulisi korjata, jotta muodostetuissa
kuvissa olisi mahdollisimman vahén virheitéd, kohinaa ja mahdollisimman hyva kont-

rasti.
Satunnaiset tapahtumat

Satunnaisten tapahtumien méaéarda voidaan arvioida seuraavan kaavan avulla

Grandom — AT x QSingle,l X QSingle,Qv (29)

missd AT on koinsidenssi-ikkunan pituus, gsingle1 ja single,2 OvVat yksikanavaiset (single-
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channel) pulssiméérit ilmaisinparissa [5]. Satunnaiset tapahtumat ovat yleensé ta-
saisesti jakautuneet koko kuva-alueelle. Niiden aiheuttamat haitat riippuvat aktiivi-
suudesta seké séteilyn vaimenemisesta mielenkiintoalueella. Aktiivisuuden kasvaessa
satunnaisten tapahtumien méaaréa kasvaa. Voimakkaasti vaimentavilla alueilla satun-
naisten tapahtumien vaikutus saattaa kasvaa merkittavésti, johtaen kvantitatiivisiin
virheisiin. [Imaisimille tulevien satunnaisten tapahtumien méaraa voidaan vahentéa
pienentamalléd koinsidenssi-ikkunan pituutta. [8]

Satunnaisten tapahtumien vaikutusta voidaan vahentda eri tavoilla. Yleisimpié
keinoja on kayttaa viivastynyt ikkuna -metodia tai yksittaistapahtumametodia. En-
simmaéisessé ideana on kéayttda toista aikaikkunaa satunnaisten tapahtumien havait-
semiseen. Tamé aikaikkuna esimerkiksi hyviksyy ainoastaan tapahtumat joiden aika-
véli on 64-76 ns. Satunnaisten tapahtumien méaéra on sama viivistyneessi ikkunassa
kuin normaalissa aikaikkunassa, jolloin saadaan toimiva estimaatti satunnaisten ta-
pahtumien méaralle. Tama estimaatti voidaan vahentda havaittujen koinsidenssien
maarasta. [5] Menetelmén haittoja on sen aiheuttama kasvu jarjestelmén kuolleeseen
aikaan ja tilastollisen kohinan kasvu [8]. Kohinan kasvu johtuu siita, etta havaitut sa-
tunnaiset tapahtumat viivistyneessé ikkunassa ovat eri kuin koinsidenssi-ikkunassa.
Taten viivastyneen ikkunan mittaamat satunnaiset tapahtumat tuovat oman kohi-
nan vaikutuksensa koinsidenssi-ikkunaan, jolloin tilastollisen kohinan maara kaksin-
kertaistuu. [5]

Yksittaistapahtumametodissa estimointi perustuu kaavaan (2.9). Jos siis tiedetdén
koinsidenssi-ikkunan pituus seké yksikanavaiset pulssiméarat jokaiselle ilmaisimelle,
voidaan estimoida satunnaisten tapahtumien maarda. Kuten edellisessé tapauksessa,
satunnaisten tapahtumien méara vahennetdan havaituista pulsseista. Statistisen ko-
hinan maard on tassd menetelméassé pieni, koska yksikanavaiset pulssiméarat ovat

suurempia kuin koinsidenssitapahtumien mééra. [5]
Normalisaatio

Eri vastesuorilla on eri herkkyydet, johtuen mm. ilmaisimien tehokkuuksien erois-
ta, geometrisista eroista, septasta tai vierekkaisten ilmaisimien sinogrammien sum-
mauksesta. Néiden vaikutuksien korjaamista kutsutaan normalisaatioksi (normaliza-
tion). Detektorien erilaiset tehokkuudet, jolloin ilmaisimissa on eroja mm. kiteen ra-
kenteissa, vahvistuksen maarassa ja valonjohtimissa, saattavat aiheuttaa esimerkiksi
viiva(streaking)-artefaktoja kuvaan. Vastesuorien leveydet sekd néiden véliset etéi-
syydet voivat aiheuttaa rekonstruktiovirheita, koska vastesuorien etaisyys ilmaisinke-
hén keskelld on lyhyempi kuin reunojen ldheisyydessia. Tama vaikuttaa seké sateit-

téin etta pitkittain ja voi olla merkittava suuren kuvausalueen 3D-laitteissa. Fotonin
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tulokulma vaikuttaa virheellisesti kuvarekonstruktioon, kun tuleva fotoni ei absor-
boidu ensimmaéiseen ilmaisimeen vaan kulkee taman ilmaisimen lapi seuraavaan ja
absorboituu sielld. Talloin fotonin oletetaan tulleen suoraan jélkimmaéiseen ilmaisi-
meen (parallaksivirhe). [8] Parallaksivirheen vaikutusta on vaikea poistaa analyytti-
sesti, mutta vuorovaikutussyvyyden mittaaminen mahdollistaa sen korjaamisen [13].
Parallaksivirheen vaikutusta voidaan vihentad hyodyntamalla laitteistolle mitattua
PSF:44 kuvarekonstruktiossa. Tamé menetelmé on nykyéén kliinisessa kéytossé. [46]

Normalisaatiokorjaus voidaan tehdé padsaantoisesti kahdella tavalla, suoralla mit-
tauksella tai komponenttipohjaisella mallilla [8]. Suorassa mittauksessa kédytetaan vii-
valihdettd (yleensd %Ge), joka on joko tasomaisesti tai pyorivinid. Télldin jokainen
ilmaisinpari saa saman verran sateilya ja ideaalitilanteessa myos havaitsisi saman ver-
ran siteilyd. Normalisaatiokerroin ilmaisinparille (vastesuoralle) saadaan seuraavan

kaavan avulla

@
(q)’

missé ¢;, ;, on pulssien méaaré ilmaisinparissa ja (¢) kaikkien ilmaisimien pulssien kes-

(2.10)

Norm; =

kiarvo. Korjatut pulssiarvot saadaan jakamalla havaittu maara kaavan (2.10) norma-
lisaatiokertoimella. [5] Taméan metodin heikkous on, etta se vaatii pitkian kuvausajan,
jotta pulsseja havaitaan tarpeeksi. Lisaksi sateilylahteen aktiivisuuden pitaisi olla ho-
mogeeninen. Yksi virhetekija on myo6s erilainen sironta verrattuna potilaskuvaukseen.
3]

Komponenttipohjaisessa mallissa mééritetaan tietyt kertoimet (mm. ilmaisimien
tehokkuuksille, koinsidenssi-ikkunalle, geometrialle) ja nédiden avulla lasketaan nor-
malisaatiokerroin. Eri kertoimet voidaan méarittaa kahdella eri testilla, joista yhdessa
on pyoriva tankomainen séteilylahde (geometriset vaikutukset) ja toisessa yhtendinen

sylinterildhde (kiteen/ilmaisimen vaikutukset). [§]
Kuollut aika

PET-laitteen eri komponentit tarvitsevat tietyn aikavélin, jotta perédkkéiset fotonit
voidaan havaita erillisind tapahtumina. Radioaktiivisen hajoamisen satunnaisuuden
vuoksi ilmaisimeen voi saapua yhden fotonin jélkeen seuraava ennen kuin ensim-
méinen fotoni on pystytty rekisteréimééan, jolloin ndmé joko hylatdan tai rekisteroi-
ddan samana tapahtumana riippuen kokonaisenergiasta. Tata kutsutaan pulssikasau-
tumaksi (pulse pile-up). Maara voi olla merkittavé, jos fotonivuo on suuri. Aikaa,
jolloin ilmaisin ei pysty havaitsemaan uusia fotoneita, kutsutaan "kuolleeksi ajaksi”
(dead time). [§]

Kuolleen ajan vaikutus voidaan mitata kayttdmalla homogeenista séateilyldhdet-
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ta, jonka aktiivisuus on tunnettu. Tatéa lahdettd kuvataan samalla kun se puolittuu.
Emittoituva pulssiméara saadaan ekstrapoloimalla havaittu pulssimaéra sen jalkeen
kun suurin osa aineesta on hajonnut, jolloin kuolleen ajan vaikutus on pieni. Kuolleen
ajan takia hdvinnyt osuus saadaan jakamalla tuleva pulssiméara havaitulla pulssiméaé-
ralla. [8]

Kuolleen ajan vaikutus voidaan korjata selvittamalld ensiksi kuolleen ajan takia
havinnyt osuus, jonka jialkeen tdméa voidaan sovittaa kuollut aika -malleihin joko
"lamauttavasti” (paralyzable) tai "ei-lamauttavasti” (non-paralyzable). Lamauttava
viittaa tilanteeseen, jolloin jérjestelmé ei pysty kasitteleméan tapahtumia yhden ha-
vaitun tapahtuman jalkeen jonkin méaratyn ajan t; aikana riippumatta siita oliko
jarjestelmé jo valmiiksi "kuollut”. Esimerkiksi, jos yhden fotonin saapumisen jalkeen
saapuu toinen fotoni ennen kuin aika t; on kulunut loppuun, kuollut aika kasvaa
ajan tg verran. Suurissa pulssimédrissa jarjestelmé voi saturoitua, jolloin pulssien ha-
vaintomadra laskee, koska pulssiméadran kasvaessa fotoneita osuu jatkuvasti enemmaén
ilmaisimeen. Ei-lamauttavissa tapauksissa jarjestelma on myos "kuolleena” maératyn

ajan tg4, mutta talla kertaa uudet fotonit eivéit kasvata tata kuollutta aikaa. [§]
Sironta

Compton-sironta on yksi merkittavistd vuorovaikutustapahtumista PET-kuvantami-
sessa. Téama voi aiheuttaa merkittavia virheitda kuvaan, koska sironnan jélkeen fotonit
eiviat endd kulje kollineaarisesti. Sironnan osuus voi olla merkittava ja vaihdella 15
%:sta [8] jopa 70 %:iin [5] riippuen mika tutkimus on kyseessa ja onko kyseessa 2D- tai
3D-kuvaus. Sironnan suureen osuuteen vaikuttavat ensinnékin se, etté vain toisen fo-
tonin tarvitsee sirota, ja toiseksi, koska 511 keV:n energiatasolla Compton-sironta on
merkittavin vuorovaikutustekija. Useat fotonit, jotka eivit ole sironneet, luovuttavat
ilmaisimeen energiaa alle 511 keV, jolloin energiaikkunan pitda olla tarpeeksi leved,
jotta ndmaékin fotonit rekisterditéisiin. Energiaikkunan leveyden takia myo6s sironnei-
ta tapahtumia rekister6iddan. [5] Sironnan korjaamiseen on olemassa monia erilaisia
keinoja, joihin kuuluu esimerkiksi useamman energiaikkunan menetelmat [47], kon-
voluutio/dekonvoluutio menetelmét [8], tilastolliset menetelmét [48] ja laitteistoon
perustuvat (mm. septa) menetelméit [8, 48].

Useamman energiaikkunan tekniikka on kaytetty etenkin SPECT:ssé, mutta 3D-
PET:n jilkeen se on tullut myos PET-kayttoon [49]. Useamman energiaikkunan me-
todissa voidaan kayttaa kahta, kolmea tai useampaa energiaikkunaa [50, 47]. Kahden
energiaikkunan metodissa sironta voidaan arvioida kahdella eri tavalla, joista yhdessé
energiaspektri jaetaan kahteen ikkunaan, jotka ovat spektrin huipun kohdalla oleva

ikkuna ja tdman alapuolella oleva ikkuna (kuva 8a). Sironta arvioidaan talloin ala-
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puolella olevasta ikkunasta. Toisessa menetelméssa on myo6s spektrin huipun kohdalla
oleva ikkuna seké korkeaenerginen ikkuna (F >511 keV), joka kuuluu myo6s spektrin
huipun kohdalla olevaan ikkunaan (kuva 8b). Téssd tapauksessa sironta arvioidaan
korkeaenergisen ikkunan kohdalta, jossa sirontaa ei ole tapahtunut. [50] Ensimmaéi-
sen menetelman haittapuolena on se, etta sironta eroaa alemmassa energiaikkunassa
verrattuna ylempaén energiaikkunaan, jalkimméisessa ongelmana on korkean ener-

giaikkunan pienet fotonimaarat [49].

pw
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Kuva 8. Energiaikkunoiden paikat kahden energiaikkunan menetelmaéssa. a. spektrin huipun kohdalla
oleva ikkuna (pw) ja alhaisen energian ikkuna (1w) ovat vierekk&in. b. spektrin huipun kohdalla oleva
ikkuna (pw) ja korkean energian ikkuna (uw) ovat osittain padllekkdin. Muokattu ldhteesté [8].

Simulointiin perustuvia estimaatteja voidaan laskea seka analyyttisesti etta kayt-
tamalla hyviksi Monte Carlo -simulaatioita [8]. Ndm& metodit vaativat joko emissio-
datan tai emissiodatan ja lapaisydatan, josta voidaan méaarittaa kohteessa tapahtuva
sateilyn vaimeneminen [50]. Nykyaéan yleisessa kiytossa oleva estimointimenetelmé
on yksittédisen sironnan simulaatio -menetelmé (single scatter simulation, SSS), joka
voidaan laskea joko analyyttisesti tai Monte Carlo -simulaatioilla [48]. Téssa menetel-
méssé ideana on estimoida sironta kayttden kerran sironneita tapahtumia ja useam-
min sironneet tapahtumat approksimoidaan esimerkiksi kertomalla estimaatti skaa-

lauskertoimella [47].
Vaimennuskorjaus

Fotonit saattavat vuorovaikuttaa kohteessa ja luovuttaa kaiken energiansa. Jos siis
jompikumpi, tai molemmat, annihilaatiofotoneista absorboituvat kohteeseen, koin-
sidenssitapahtumaa ei pystyta rekisterdiméan. Vaimennuskorjauksessa tarkoitukse-
na on selvittdd mikd on todennékoisyys fotonin absorboitumiseen tietyssa pikselis-
sé/vokselissa. [§]

Nykyaan PET/TT-laitteiden yleistyessa vaimennuskorjaus voidaan tehdé kaytta-
malla TT-laitetta. TT-laitteet ilmoittavat vaimennuksen suuruuden TT-numeroilla
(CT number, Hounsfield unit, HU), jotka pitdd muuttaa 511 keV:n energiaa vas-

taaviksi vaimennuskertoimiksi. Yksi yleisesti kaytetty keino on bilineaarinen sovitus,
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jolloin TT-luvut muutetaan lineaarisesti vaimennuskertoimiksi kahden suoran mu-
kaisesti. Ensimmainen suora kulkee TT-lukujen -1000-60 vélilla (ilma-vesi) ja toinen,
hieman loivempi, suora TT-lukujen 60-1500 (pehmytkudos-luu) valilla. TT-laitteen
kéayttaminen vaimennuskorjaukseen on kuitenkin osittain ongelmallista silla TT-kuvat
saatetaan ottaa eri kohdista ja kuva-alue voi olla potilasta pienempi (kaikkia vaimen-
nuskertoimia ei ole mééritelty). TT-kuvissa voi myos olla parempi paikkatarkkuus,
ja tutkimuksessa saatetaan kayttdd kontrastiainetta (muokkaa vaimennuskerrointa).
Liikkeen vaikutus (esim. hengitys) on my6s minimoitu TT-tutkimuksissa lyhyen ku-
vausajan takia verrattuna PET-kuvaukseen (kappale 2.5). [5]

PET/MRI-laitteiden yleistymisen myoté tutkimus vaimennuskertoimien maaritta-
miseen MRI-kuvauksen avulla on kehittynyt merkittavésti. Vaimennuskertoimet maa-
ritellddn joko segmentoituneista MRI-kuvista tai atlaskuvista [51]. Segmentointimene-
telmié ovat mm. Dixonin-menetelma4 ja erittéin lyhyt kaikuaika (ultrashort echo time,
UTE) -sekvenssia kayttava menetelmé. Dixonin-menetelméssé selvitetdan vaimennus-
kertoimet ilmalle, keuhkoille, pehmytkudokselle ja rasvalle. Tama onnistuu tutkimal-
la kaikuaikoja, jolloin signaalit vedesté ja rasvasta ovat samassa vaiheessa ja eri vai-
heessa. Luuta ei pystyté erottamaan tallda menetelmalléd. UTE-menetelméssa myos luu
saadaan erotettua, johtuen luun lyhyesta relaksaatioajasta. [35] Atlas-menetelmissa
ideana on kayttaa TT-kuvien tietokantaa, joista méaaritellian vaimennuskertoimet
MRI-kuviin [51]. MRI-kuvista saadut vaimennuskertoimet eivit ole yhta tarkkoja
kuin TT-kuvista saadut, joten PET/MRI-laitteet eivit vield pysty yhta hyvdan yh-
teistoimintaan kuin PET /TT-laitteet [35].

Osittaistilavuusvaikutus

Osittaistilavuusvaikutus (partial volume effect, PVE) ilmenee silloin kun kappale on
pienempi kuin kaksi kertaa laitteiston erotuskyky (puoliarvoleveys). Talloin kappa-
leen aktiivisuus joko yliarvioidaan tai aliarvioidaan riippuen radioaktiivisuuden alue-
jakaumasta. [5] Néita vaikutuksia pystytdan korjaamaan jéalkikdteen monilla eri kei-
noilla, joiden soveltuvuus riippuu kohteen koosta, laitteistosta, laitteiston tarkkuu-
desta, liikkeesta ja aktiivisuusjakaumasta. Nama menetelmat voidaan jakaa kolmeen
eri kategoriaan, jotka ovat kuvan parannustekniikat, kuvajoukkokorjaustekniikat ja
projektiopohjaiset korjausmenetelmét. [52]

Kuvan parannustekniikoissa ideana on parantaa saatua kuvaa kuvarekonstruk-
tion aikana. Tall6in kuvarekonstruktioon lisdtdan myos paikkatarkkuuden vaikutuk-
set (PSF) systeemimatriisiin. Samalla voidaan kéyttédé anatomisia ja pehmentévia
kuvia prioreina vahentdméan kohinaa ja teravoittdméan reunoja. Korjaus voidaan

tehdd myos rekonstruktion jalkeen dekonvoluutiolla. [52]
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Anatomisia kuvia voidaan hydédyntad muillakin tavoilla, joita kdytetdan kuvajouk-
kokorjaustekniikoissa. Yksi menetelma on jakaa MRI:1I& tai TT:ll& saadusta kuvasta
alue morfologisesti kahteen osaan (esimerkiksi aivoissa valkoinen ja harmaa aine). Té-
man jalkeen ndma pehmennetadn kayttdaen hyvéksi laitteiston PSF:a4 ja seuraavaksi
yksi alue (aivoissa esim. valkoinen aine) viahennetdin PET-kuvasta ja saatu kuva jae-
taan vield toisen alueen (aivoissa esim. harmaa aine) kanssa, jolloin saadaan korjattu
kuva. [8]

2.4 Radiolaakkeet

PET-kuvantaminen perustuu positroneja emittoivien radioladkkeiden kéyttoon. Seu-
raavaksi esitellaan PET:ssa kaytetyt radiolaakkeet, joitakin kayttokohteita seké pe-
rusperiaatteet naiden radiolddkkeiden tuotantoon.

Radioladkkeiden kohteita voivat olla mm. reseptorit, entsyymit, antigeenit, energia-
aineenvaihdunta, happitason muutokset ja proteiiniaineenvaihdunta. Radionuklidit
yleensa liitetdaén johonkin kuljettajamolekyyliin, joka reagoi suoraan em. kohteiden
kanssa tai osallistuu metaboliseen reaktioon. [53] Esimerkkejda PET:ssd kaytetyista
radionuklideista ja nédiden kayttokohteista on esitetty taulukossa 1.

Taulukko 1. Joitakin esimerkkeja PET-tutkimuksissa kaytettéavistd radionuklideista, kiyttokohteista

ja kéytetyistd yhdisteistd, sekd myo6s nuklidin puoliintumisaika ja miten nuklidi on tuotettu. [8, 55,
56, 57

Isotooppi Puoliintumisaika Kéytettyja yhdisteité Kayttokohteita Tuotto

18 110 min FDG, FDOPA, FLT, Glukoosiaineenvaihdunta, Syklotroni
FAZA hypoksia, angiogeneesi

e 20 min Metioniini, asetaatti, Proteiinisynteesi, Syklotroni
koliini rasva-aineenvaihdunta

BN 10 min Ammonia Sydantutkimukset Syklotroni

150 2 min Hiilimonoksidi Verenkierto Syklotroni

1241 424d Insuliini Kasvaimet Syklotroni

64Cu 13h Cu-ATSM Hypoksia Syklotroni

68Ga 68 min DOTATOC Reseptorit Generattori

82Rb 1.3 min 82Rb Perfuusio Generattori

Nykyddn kéytetyin radioliike PET-kuvauksissa on ['®F]-fluorodeoksiglukoosi
(FDQG), jonka positronildhteend toimii fluori-18 [54]. Fluorin hyotyjé on sen tarpeek-
si pitkd puoliintumisaika [8], jolloin sitéd ei ole tarvetta tuottaa paikan paalld vaan
voidaan tuoda muualta [5]. FDG:1l4 voidaan tutkia erittdin hyvin etenkin aineenvaih-
duntaa, silld se otetaan soluihin sisadn samoin kuin glukoosi. FDG on myo6s yleisin
kasvaimien tutkimiseen kaytetty radioladke, koska se kertyy tehokkaasti syopésolui-
hin. FDG:n huono puoli on, ettd se menee kaikkialle minne glukoosia kuljetetaan,
joten se ei ole kovin spesifinen. Fluori-18:n huonoja puolia on, etté se ei luonnollises-

ti ilmene kaytetyissd molekyyleissa vaan pitdaa aina lisata niihin korvaten alkuperéi-
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sen atomin (hapen FDG:n tapauksessa), jolloin biokemialliset ominaisuudet saattavat
muuttua. [53]

Toinen yleisesti kiytetty radionuklidi on hiili-11 [54]. Koska hiilimolekyylit ovat
merkittavissa roolissa biokemiassa, radioaktiivisia hiiliyhdisteita voidaan kayttia te-
hokkaasti tutkimaan monia eri toimintoja, mm. rasva-aineenvaihduntaa ja proteiini-
synteesia. Hiili-11-molekyylin hyotyja on, etta silla voidaan korvata stabiili hiili-12
ilman, ettd molekyylin biokemiallisissa reaktioissa tapahtuu mitdan muutoksia. [53]
Hiilen kéyton haittapuolia on sen lyhyt puoliintumisaika, jonka takia se on tuotettava
paikan pailla [55].

Muita radionuklideja, joita kaytetaan PET-radioladkkeissa, on kaytossa monia ja
taulukon 1 lista koostuu vain tyypillisistd kaytetyistd nuklideista. Monet radionukli-
deista ovat my0s vasta tutkimuskaytossé [8]. Tarkeimmiksi radionuklideiksi voidaan
luokitella fluori-18, hiili-11, happi-15, typpi-13, gallium-68 ja rubidium-82 [53]. Néista
tosin ainoastaan fluori-18 on kaupallisesti saatavilla ja muut pitda tuottaa itse paikan
paalla [56], galliumilla ja rubidiumilla tdmé on kuitenkin helpompaa, koska ne eivéit
vaadi syklotronia [55].

PET radioladkkeet voidaan tuottaa joko syklotronilla tai generaattorilla. Néaisté
syklotroni on yleisin vaihtoehto. Syklotroni koostuu kahdesta D:n muotoisesta ontos-
ta metallielektrodista, jotka ovat suuren sihkomagneetin napojen vélissa. Vety- tai
deuteriumkaasua lisitdan keskustaan, jolloin magneettikentta kiihdyttaa néista muo-
dostuneet anionit spiraaliradalle elektrodien vaihtojannitteen avulla. Tamén radan
side kasvaa kunnes anionit tormaédvat purkukalvoon, joka poistaa atomista elekt-
ronit jattden jaljelle protonit. Nama protonit térmaavét lahtoaineeseen, esimerkiksi
fluori-18 tuotetaan torméayttaméalla protoneja happi-18:lla rikastettuun veteen. [55]

Radionuklidigeneraattori koostuu suhteellisen pitkaikaisestd emanuklidista, joka
hajoaa lyhytikaisemmaéksi ja kemiallisesti erilaiseksi hajoamistuotteeksi. Hajoamis-
tuotetta uutetaan eménuklidista tarpeen vaatiessa ja niin kauan kuin emanuklidia
riittad. Esimerkiksi gallium-68 tuotetaan germanium-68:ta, jonka puoliintumisaika
on 275 paivaa. [bb]

2.5 Liikkeen vaikutus PET-kuvantamisessa

Koska PET-kuvaus voi kestda hyvin pitkdan, on tarkeaa, etta liikkeen aiheuttamat
haitat pystyttaisiin minimoimaan. Liikkeen aiheuttamia haittoja on kuvan sumen-
tuminen, mahdollisesti vaara vaimennuskerroin [58] seké ongelmat normalisaatiokor-
jauksissa [59]. Kuvan sumentuminen johtuu siité, ettd kohde lahettad koinsidenssita-
pahtumia myos silloin kun kohteen sijainti vaihtelee liikkeen takia. Tésta johtuen koh-
teen aktiivisuusjakauma jakaantuu alueelle, joka on verrannollinen liikkeen suuruu-

teen. Kyseinen tilanne on simuloitu kuvassa 9. Vaaré vaimennuskerroin on ongelma,
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kun vaimennuskertoimet on madaritetty TT-mittauksella. Koska TT-kuvat voidaan
ottaa nopeasti (muutamassa sekunnissa), niissd pystytaan pidattdmadn hengitysta
kuvauksen ajan. Tama taas kuvaa ainoastaan yhté hengitysvaihetta, jolloin PET-
kuvassa vaimennuskertoimet voivat olla vdarat niilla alueilla, joissa liike tapahtuu.
[58] Normalisaatio voi aiheuttaa ongelmia liikekorjauksessa, koska liikkeessd havai-
tut tapahtumat on havaittu eri vastesuoralla kuin ilman liiketta olevat, mutta liike-
korjauksen jalkeen ndmé on yhdistetty. Téassa tapauksessa normalisaatiokorjaus on

virheellinen. [59].

Kuva 9. Liikkeen aiheuttamat haitat demonstroitu kdyttden numeerista fantomia. a. Tilanne ilman
liikettd. b. Tilanne liikkeen kanssa. Muokattu lahteestd [58].

Liikkeen aiheuttamia ongelmia pystytddan kuitenkin korjaamaan useilla eri kei-
noilla riippuen liikkeen tyypista. Liikkeen tyyppi voidaan jakaa seuraaviin kolmeen
kategoriaan [60]: epédtoivottu potilaan liike (johon lasketaan mm. padn liike), hengi-
tyksesta aiheutuva liike ja sydamen sykkeesta aiheutuva liike. Naiden korjausmene-
telmédt voidaan taas laskea kahteen eri kategoriaan [61]: kuvauksen aikana tehtyyn
liike-estimointiin ja kuvauksen jalkeen tehtyyn liike-estimointiin. Ensimméisessa liike-
estimointimenetelméssa liike tallennetaan kuvauksen aikana, esimerkiksi stereokame-
ralla, ja jalkimmaisessa korjaus tehddan kayttden kuvadataa, jolloin liike estimoidaan
esimerkiksi PET-kuvista [61].

2.5.1 Paan liike

Epatoivottu liike on enimmaékseen paéan liikettd, mutta se voi olla myo6s esimerkik-
si koko kehon liikettd. Padn liike voi olla joko pyorivaa tai etenemisliiketté eli liike
on jaykkaa (rigid motion). Tata liiketta pyritdén vahentdmaan kayttamalla liikkeen-
rajoittimia, kuten limpémuovautuvaa naamiota (thermoplastic mask), mutta ndma-
kadn eivat poista padn liikettd kokonaan. Liikkeen suuruus vaihtelee yleensé vélilla
5-20 mm ja 1°-4° riippuen kéytetysta liikkeenrajoittimesta ja tutkimuksen kestosta.
[60]

Paan kuvantamisessa liikkeen estimointi voidaan tehda esimerkiksi kayttamalla
potilaaseen kiinnitettavid jaljittimid [62], estimoida litke suoraan PET-kuvista [60],

kayttad MRI-kuvia liike-estimointiin [63] tai estimoida pédén liike ilman potilaaseen
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kiinnitettévia vélineitd [60]. Ensimméisessd menetelméssi potilaaseen kiinnitetdén
esimerkiksi optisia jaljittimia (trackers) [64]. Naméa voivat olla LED:jé, pienid lamp-
puja tai infrapunavaloa heijastavia palloja. Optisissa metodeissa liike maéritetaan
kayttaen stereokamerajarjestelméd, joka kuvaa jaljittimien liikkeen. Potilaaseen kiin-
nitettavien jaljittimien kaytto on yleinen menetelma ja myos kaupallisia sovelluksia
on kehitetty. [60]

Liikkeen estimointi PET-kuvista on nykyaan harvinaisempi metodi, koska se riip-
puu kuvanlaadusta, kuten kohinan ominaisuuksista. Talloin kuva jaetaan aikaikku-
noihin, jotka sisiltdvat aina tietyn ajanjakson [65, 60], tai projektioikkunoihin, jotka
siséltévat tietyt projektiot [64]. Algoritmit selvittévat liikkkeen esimerkiksi tutkimalla
eri ikkunoiden vélisid muutoksia [60] tai esimerkiksi soveltamalla ikkunoihin padkom-
ponenttianalyysid (principal component analysis, PCA) [65].

Péaan liikkeen aiheuttamaa kuvan sumentumista on korjattu myos MRI-kuvien
avulla. Talloin MRI- ja PET-kuvat otetaan samanaikaisesti, minka jélkeen naiden
mahdolliset erot mm. kuva-alueissa korjataan. Kuva-alueen ero johtuu siité, etta
PET:n kuva-alueen keskusta on eri paikassa kuin MRI:n magneetin isosentri (isocen-
ter). Tamén jalkeen MRI-kuvista kerdtddn tieto liikkeestd, esimerkiksi tasaamalla
(coregister) eri MRI-kuvien kappaleiden tilavuudet keskenddn, jota hyodynnetdin
PET-kuvarekonstruktiossa. [63]

Péaan liikkeen estimointi ilman potilaaseen kiinnitettavia jaljittimia tarkoittaa
pédan ja kasvojen liikkeiden tallentamista ilman, ettd pdahan tarvitsee kiinnittad mi-
tdan. Tama on kuitenkin vield erittdin harvinainen metodi. Yksi tutkittu menetelma
on valon (infrapuna) ja kameroiden avulla tutkia mahdollisia muutoksia paan pinnalla
ja rekistertidd namé. Havaittuja muutoksia kaytetdan lopuksi kuvarekonstruktiossa.
[66] Myos pelkéastaan kameroilla tehtavié liike-estimointia on kéytetty, jolloin kame-
rat tutkivat muutoksia tietyissa kohdissa kasvoja. Liike estimoidaan lopuksi kayttien

Kalman-suodinta. [61]

2.5.2 Sydamen liike

Koska sydamen liike voi olla 9-14 mm ja laajentuminen 5 mm, liike voi aiheuttaa
merkittavin epatarkkuuden, johtuen PET-laitteiden rajallisesta tarkkuudesta. Ylei-
sin tapa valttda sydamen aiheuttaman liikkeen haittoja on jakaa kuvat ikkunoihin
(gating), jotka kuvaavat tiettyjd vaiheita syddmen sykkeessa. [60]

Néaiden ikkunoiden muodostamiseen on monia eri menetelmié, joista tyypillisin
on EKG-laitteiston kdyttdminen. EKG:ssa havaittuja R-piikkeja (edeltaa kammiosu-
pistusta) kiytetadn ikkunoiden muodostamiseen sen suuren amplitudin takia. Lista-
muotoista dataa kaytettaessa ikkunointi voidaan tehdé kuvauksen jalkeen, mutta si-

nogrammimoodissa ikkunointi pitad tehdd kuvauksen aikana. Sydamen sykli jaetaan
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I[kkuna I[kkuna I[kkuna [kkuna Ikkuna lkkuna |kkuna lkkuna
#1 #2 #3 #4 #1 #2 #3 #4

Kuva Kuva Kuva Kuva
#1 #2 #3 #4

a b

Kuva 10. Eri ikkunointimenetelmét. a. Jokaisesta muodostetusta ikkunasta rekonstruoidaan oma
kuvansa. b. Kaikista ikkunoista kerdtadn tietoa, joka yhdistetdén ja hyodynnetédan jokaisen ikkunan
rekonstruktiossa. Muokattu ldhteesta [60].

yleensd 50-100 ms aikaikkunoihin (8-16 ikkunaa). Saadut ikkunat voidaan rekon-
struoida joko yksittain tai yhdistdmaélla kaikkien ikkunoiden tiedot, jota kaytetdan
jokaisen ikkunan rekonstruktiossa (kuva 10). Yksittaisten ikkunoiden rekonstruktios-
sa ongelmana on kuvien huono statistiikka eli signaalikohinataso on heikko. [60]
Kuten paan liikkeen tapauksessa, myos MRI-kuvia voidaan kéyttaa sydamen liik-
keen arvioinnissa. Idea on sama kuin paén liikkeessé, eli litke arvioidaan kayttaen hy-
vaksi samaan aikaan saatuja MRI-kuvia. Tama menetelma on kuitenkin viela hyvin

harvinainen. [67, 30].

2.5.3 Hengitysliike

Hengitysliikkeessa yleisin liikkeen korjaukseen kaytetty metodi on ikkunointi hengi-
tysliikkeen mukaan. Hengitysliikkeen korjaamiseen on kuitenkin sovellettu monia mui-
takin menetelmid. [60] Hengitysliikkeen estamista [68] tai pidatystd on myds tutkittu
[69]. Yleisimpid metodeja hengitysliikkeen havainnointiin on painevoiden kaytto, spi-
rometria, RPM-menetelmé (real-time position management, Varian Medical Systems,
Palo Alto, California, USA) tai potilaaseen kiinnitettévéit jaljittimet [60].

Painevyota kaytettaessa paineanturi mittaa hengityksen aikana tapahtuvaa pai-
neen muutosta. Saatu data tallennetaan ja kiytetadn jalkikédteen liikkeen korjaukses-
sa. Spirometriassa mitataan hengitettya ilman tilavuutta, ja tdmén avulla arvioidaan
hengitysvaihe. RPM kéyttaa kameraa, joka seuraa kahta potilaan rintakehan péaalle
asetettua infrapunamerkkia. [69] Vastaavanlainen metodi on kayttaa infrapunamerk-
keja, jotka on kiinnitetty venyvadn vaatekappaleeseen, ja joita kuvataan stereoka-
meralla. [60] Néistd metodeista spirometria havainnoi keuhkojen liiketta parhaiten,
mutta on vaikeasti kdytettavissd sen aiheuttaman epdmukavuuden takia [70].

Eri ikkunointimenetelmissé kuvat jaetaan ikkunoihin joko kuluneen ajan mukaan

tai hengityssignaalin amplitudin perusteella. Ajan mukaan tehtdessd ikkunat ovat
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joko saman pituisia tai eri pituisia. Eri pituisissa ikkunoissa voidaan eliminoida ne
hengitystaajuudet, jotka ovat esimerkiksi liian lyhyité tai liian pitkia. Ikkunoiden pi-
tuutta maariteltdessa on syyta ottaa huomioon kuvien statistiikka, jotta kuvissa ei
olisi liikaa liikettd, mutta myos tarpeeksi hyvé signaalikohinasuhde. Amplitudipohjai-
sissa metodeissa hengityssignaali jaetaan ikkunoihin amplitudien perusteella, jolloin
tietyt maksimi- ja minimiamplitudit tulee maarittad. Kuten ajan mukaan tehtées-
sd, myos amplitudi-ikkunat voivat olla aina samojen amplitudirajojen mukaan tai
vaihtelevien amplitudien mukaan. Myo6s ikkunoiden pituutta méariteltdessé patee sa-
ma kuin aikaikkunoiden tapauksessa. [69] Amplitudipohjaisia metodeja on kehitetty
useampia [71] ja ne onkin havaittu paremmiksi verrattuna aikapohjaisiin [69].

Jos reaaliaikaista ikkunointia ei pystyta kayttdmadan, voidaan kayttaa esimerkik-
si radioaktiivista pistelahdettd, mitata hengitysilman lampoétilan muutos tai kayttaa
saatuja PET-kuvia liike-estimointiin. Radioaktiivisen pistelahteen tapauksessa se ase-
tetaan tutkittavan potilaan vatsan péadlle, minké jéalkeen kuvaukset tehdaan lyhyissé
(esim. 1 sekunnin) pétkissé ja rekonstruoidaan yksitellen. Tutkimalla pisteléhteen si-
jaintia saadaan selville hengitysvaihe. Tietyssé vaiheessa olevat kuvat voidaan taman
jalkeen rekonstruoida yhdessa. [60] Lampomittaria kdytettéessa se asetetaan joko po-
tilaan kdyttamaan hengitysmaskiin tai lahelle potilaan sieraimia, jolloin voidaan mi-
tata muutokset hengitysilman lampotilassa, joka vaihtelee riippuen hengitysvaihees-
ta. [69, 70] Liike-estimointi voidaan tehdd my6s PET-kuvista [10, 72], kuten paan
lilkkkeessd. Kun kéytetadn potilaaseen kiinnitettavia jaljittimiéd, voidaan hyodyntaa
partikkelisuodinta [73] tai Kalman-suodinta [74] liikkkeen estimointiin. Ensimmaises-
sa tarkoituksena on estimoida siséelinten liike [73], jalkimmaéisessé voidaan estimoida
jaljittimien litke myos silloin kun ne ovat lahelld toisiaan [74]. Vaihtoehtoisesti liike-
estimoinnin sijasta voidaan kayttda jotakin yleistd mallia hengitykselle liikekorjauk-
sessa [60].

Liikkeen vaikutus voidaan poistaa esimerkiksi hengityksen pidétys -menetelmallé,
jolloin kuvaus voidaan jakaa esimerkiksi 20 sekunnin jaksoihin, joiden aikana potilas
pidattaa hengitystadn. Naita jaksoja voi olla kolmen minuutin ajan ja jokaisen 20
sekunnin jakson valissa on 20 sekunnin aika, jolloin saa hengittad vapaasti. Liséksi
yhdesséd 20 sekunnin jaksossa otetaan rintakehasta TT-kuva, jolloin saadaan seka
PET- ettd TT-data samaan hengitysvaiheeseen. [69]

Myo6s MRI-kuvausta voidaan hyodyntéaa liike-estimoinnissa. MRI-kuvat voidaan
ottaa joko hyvin lyhyissé pétkissa, jolloin tarvitaan jokin ulkoinen ikkunointimene-
telmé, tai koko kuvausajalta. MRI:ssa voidaan yksittaiset ikkunat, jotka ovat samassa
vaiheessa, yhdistda myohemmin. Liike-estimointi tehdéan MRI-kuvista, joista saatua
liikedataa kédytetdén PET-kuvien liikekorjaukseen. [75] MRI:n ongelmana on sen huo-

no kontrasti keuhkoissa signaalin heikentymisen takia, mikd on ongelma etenkin dy-
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naamisessa 3D-kuvantamisessa. Tama johtuu keuhkojen matalasta protonitiheydesté
(ilmasta), keuhkoissa olevan veren jatkuvasta liikkeesté ja pitkastéd kuvausajasta. [76]
MRI- ja PET-dataa voidaan myo6s yhdessa kayttaa molempien liike-estimointiin, jol-
loin liiketietoa saadaan molempien kuvarekonstruktioista [77].

Sydamen liiketta korjattaessa tarvitaan myos joskus hengityksen liikkeen korjaus.
Talloin menetelma on kaksois-ikkunointi, jolloin seka sydamen liike ettd hengitysliike
on ikkunoitu. Esimerkiksi bioimpedanssia voidaan hyodyntéa kaksois-ikkunoinnissa,
koska téalloin pystytdan saamaan samasta datasta sekd sydamen toimintasyklit et-
td hengitysvaiheet. Ideana on kiyttda normaaleja EKG-elektrodeja, joista syotetdan
heikkoa virtaa potilaaseen ja mitataan syntynyt jannite, joka muuttuu hengitysvai-
heen ja syddamen toimintasyklin funktiona. Samoilla elektrodeilla voidaan samalla mi-
tata EKG-signaali. Hengitysliike estimoidaan bioimpedanssisignaalista amplitudien
avulla. [78]
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3 Kuvarekonstruktio

3.1 Tomografia

Kohteessa olevan radioaktiivisen merkkiaineen jakauma voidaan esittda jatkuvana
funktiona f(r,t), joka kertoo merkkiaineen konsentraation (esim. MBq/ml) kaikissa
avaruuden pisteissid r = (x,y, z) ajassa t. Kéytédnnossa tétéd ei kuitenkaan voida re-
konstruoida jatkuvana funktiona, koska se vaatisi darettoméan méaran vastesuoria ja
mitattua dataa. Jakauma voidaan kuitenkin esittaéd diskreettiné systeemina kéyttaen
hyodyksi avaruudellisia kantafunktioita ~;(r), 7 = 1,...,J, ja ajallisia kantafunk-
tioita By (t), ¥ = 0,1,...,¥ — 1. Ajasta riippumattomassa tilanteessa merkkiaineen

jakauma voidaan siis esittda seuraavasti

J
fr) > e(r), (3.1)
j=1
missi ¢ = [cy, ..., c )7, joka koostuu kuva-alueen kattavista kantafunktioiden kertoi-

mista. Yleensd kantafunktiot v;(r) valitaan paloittain vakioiksi siten, ettd ¢ koostuu
pikselien (tai vokselien) arvoista, jolloin se voidaan esittda 2D (tai 3D) kuvana. Jos

ajalliset kantafunktiot lisitdén vektoriin ¢, kaava (3.1) saa muodon

v_1 J
flrt) = Y0 > ciruri(r)By(t), (3.2)
$=0 j=1
jolloin ¢ = [c1,...,cjpy)" sisdltdd myos ajallisen kantafunktioiden [, kertoimet.

Ajallisiksi kantafunktioiksi valitaan yleensa top-hat-funktio, jolloin f sisaltda jokaisen
aikavélin, jotka kasitellaan erikseen. [43]

PET-laitteet tallentavat havaittuja koinsidenssitapahtumia vastesuorilla. Lista-
muotoista dataa tai projektioita kiytettéessa ilmaisinparien (vastesuorien) ¢ =1,.. .,
Nior havaitsemat pulssit voidaan esittda vektorissa k. Talloin vektorin k sisdltaman
kohinaisen datan keskiarvo voidaan esittdd Poisson muuttujana seuraavasti (ajasta

riippumattomassa tapauksessa)

6 =E() = [ fr)&(r)dr. (33)

missa & (r) on ilmaisinpari ¢:n herkkyysfunktio. Analyyttisissé ratkaisuissa kaavassa
(3.3) kéytettéva data pitdd esikorjata (esim. sironta, satunnaiset, vaimennus). Ana-
lyyttisissa ratkaisuissa vasteputket ajatellaan olevan matemaattisia suoria, jotka yh-
distavét kahden ilmaisimen kristallin keskustat. Talloin herkkyysfunktio on nolla pait-

si silloin kun r kuuluu vastesuoralle. Tassa tapauksessa data voidaan mallintaa merk-
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kiaineen jakauman viivaintegraaleina

E(k;) = /n f(rydr, (3.4)

missd 7); viittaa vastesuoraan i. [§]

3.2 Rekonstruktiomenetelmat

PET-rekonstruktiomenetelméat jaetaan yleensa kahteen ryhmaén, jotka ovat ana-
lyyttiset menetelmét (esim. suodatettu takaisinprojektio) ja iteratiiviset menetelméat
(esim. ML-EM) [43]. Téssa tutkielmassa keskitytaan pelkastaan 2D-rekonstruktioihin,

mutta 3D-rekonstruktiot eivat kovin suuresti eroa 2D-versioista.

3.2.1 Analyyttiset menetelmit

Analyyttisissd menetelmissé kaytetadn sinogrammimuotoista dataa rekonstruktioon
[8]. Sinogrammin rakenne esiteltiin kappaleessa 2.3.1 ja kuvassa 7. Analyyttisissa me-
todeissa kaavan (3.1) approksimaatiota ei kiytetd kaanteisongelman muodostamisessa
vaan diskretointi tehddan vasta kun jatkuva ongelma on ratkaistu [43].

Yhtalo (3.4) voidaan sinogrammin ¢(s, ¢) avulla formuloida seuraavasti

q(s, 9) :/OO flz =scos¢ —Tsing, y = ssin ¢ + 7 cos ¢) dr, (3.5)

—0o0
missé 7 on viivan pisteen koordinaatti (kuva 6) [8]. Yksinkertaisin analyyttinen rat-
kaisumenetelméa on takaisinprojektio, jossa ideana on summata jokaisen kulman data

yhteen ja muodostaa téastd kuva. Tamé voidaan esittaa kaavalla [25]

cor = [ qls = wcosg -+ ysing, ) do, (3.6)

miké voidaan esittdd matriisimuodossa seuraavasti [43]

Cpp = ATq, (37)

missa A voi olla esimerkiksi sinogrammimatriisi. Esimerkki takaisinprojektion ideasta
on esitetty kuvassa 11. Kuten kuvasta 11 voidaan néhdé, takaisinprojektion ongel-
mana on kuvan merkittdva sumentuminen, mika johtuu korkeiden taajuuksien vai-
menemisesta ja alhaisten taajuuksien korostuksesta. Takaisinprojektiossa oletetaan,
ettd tilanne on "taydellinen” (ei sirontaa, kuollutta aikaa, jne.) ja data jatkuvaa, joka
ei kaytannossd pade. Tamén takia kuvaan tulee 1/r-vaikutus, jolloin kuvan Fourier-
muunnoksessa havaitaan vaimentuva vaikutus kun siirrytédén keskeltd (matalat taa-
juudet) reunalle (korkeat taajuudet). Kuvan sumentuminen voidaan poistaa muok-

kaamalla projektioita Fourier-avaruudessa. [25]
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I >
{|ED 1 Takaisinprojektio

.........

Kuva 11. Kuvarekonstruktio kiyttiden takaisinprojektiota. Muokattu ldhteesta [25].

Kuvat voidaan myo6s rekonstruoida téaysin Fourier-avaruudessa kayttden hyvéksi
Fourier-muunnoksen ominaisuuksia. Keskusleikkauslause (central section theorem)
sanoo, ettd profiili (esim. ¢(s,@)), joka otetaan tietyssd kulmassa ¢ 2D Fourier-
muunnoksesta, vastaa samassa kulmassa olevan projektioprofiilin 1D Fourier-muun-
nosta. Kuva voidaan siis rekonstruoida ottamalla 1D Fourier-muunnokset sinogram-
min kaikista riveista (projektioista), kokoamalla ndmé yhteen 2D Fourier-muunnok-
seksi, interpoloimalla mahdolliset aukot projektioiden valissad ja lopuksi ottamalla
kaanteinen 2D Fourier-muunnos. [25]

Takaisinprojektio ja Fourier-rekonstruktio voidaan yhdistéa, jolloin saadaan suo-
datettu takaisinprojektio, jossa 1/r-vaikutus on poistettu. Kuvaa voidaan suodattaa
suodattimella h kdyttamalld hyviksi konvoluutiota. Fourier-muunnoksen ominaisuu-
den perusteella konvoluution Fourier-muunnos voidaan esittda funktioiden (téssa ta-

pauksessa ¢ ja h) Fourier-muunnosten kertolaskuna seuraavasti

F(ge(s,0)) = Fla(s, ¢) * h(s)) = Fla(s, ) F (h(s)), (3.8)

missa F on Fourier-operaattori.

Suodatusfunktiona h kaytetdan ramppisuodinta, jonka taajuusvaste on esitetty
kuvassa 12. Kun kaava (3.8) on laskettu, seuraavaksi otetaan kédénteinen Fourier-
muunnos ja takaisinprojisoidaan saatu data kaavalla (3.6) (tai (3.7)). [25] Tamén
menetelman haittana on se, ettd kohina kuuluu suuritaajuiseen komponenttiin, jol-
loin myos se korostuu. Tamén takia ramppisuotimen kanssa kaytetadn myos jonkin-
laista ikkunointia (windowing), esimerkiksi Hamming- tai Hann-ikkunointia. Néita
voidaan kédyttad samaan aikaan kuin ramppisuodatus joko Fourier-avaruudessa tai
konvoluutiolla. [8]

Suodatus voidaan myos tehdé takaisinprojektion jilkeen, jolloin tAmé on takaisin-

projektiosuodatus (backprojection filtering, BPF). Télloin takaisinprojisoitu kuva 2D
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V]

Kuva 12. Ramppisuodin taajuusavaruudessa. V' on taajuuden arvo, joka saa suurimman vahvistuk-
sen.

konvoloidaan 2D ramppisuotimen kanssa tai suodatetaan Fourier-avaruudessa otta-
malla 2D Fourier-muunnos kuvasta ja kertomalla tdmé 2D ramppisuotimen Fourier-
muunnoksen kanssa, seka lopuksi ottamalla kaédnteinen 2D Fourier-muunnos. Suoda-

tettu takaisinprojektio on kuitenkin laskennallisesti tehokkaampi keino. [25]

3.2.2 Iteratiiviset menetelmat

[teratiiviset menetelmét ovat viime vuosina saaneet entistd enemman suosiota verrat-
tuna analyyttisiin menetelmiin johtuen laskentatehon ja tehokkaampien algoritmien
kehityksesté [79]. Iteratiivisten menetelmien kaytossa on monia hyviad puolia verrattu-
na analyyttisiin metodeihin, kuten mahdollisuus lisdté helposti mm. vaimennuksen ja
positronikantaman vaikutukset seké korjata ndméa rekonstruktiossa [80]. Iteratiiviset
menetelméit myos mahdollistavat ei-ortogonaalisten kantafunktioiden kédyton systee-
mimatriisia muodostettaessa [43] ja ottavat my6s huomioon PET:n tilastollisen luon-
teen, jolloin kohinaa pystytdan vihentaméan ilman erillistd suodatusta, toisin kuin
analyyttisissd menetelmissa [79]. Iteratiivisten menetelmien ongelmana on niiden ite-
ratiivinen luonne, jolloin laskeminen on hitaampaa kuin analyyttisissd menetelmissé
[80]. Iteratiivisessa menetelméssa laskeminen aloitetaan alkuarvauksesta (joka voi olla
vaikka "tyhja” kuva), joka péivitetddn jokaisen iteraation lopussa kayttaméalla edelli-
sen iteraation kuvaa seké jotakin paivitysalgoritmia. Iteratiiviset menetelmét lopulta
suppenevat johonkin arvoon. Joissakin tapauksissa algoritmit suppenevat kohinaiseen
arvoon, jolloin iterointi halutaan lopettaa aikaisemmin. Téaté kutsutaan regularisoin-
niksi.

[teratiiviset menetelmét pohjautuvat yhtéloihin (3.3) ja (3.1), jotka yhdistamaélla
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saadaan

J
G =Y Aijcs, (3.9)
=1

missd A;; = [&(r)v;(r)dr ja kuvaa matriisin A alkiota (4, 7). Yhtalo (3.9) voidaan

esittdd myos matriisimuodossa

q = Ac. (3.10)

Vektori g voidaan ajatella sisaltdvan jokaisen ilmaisinparin keskimaérainen havait-
tujen koinsidenssitapahtumien maaran, jotka voitaisiin teoreettisesti havaita toista-
malla sama PET-kuvaus darettoman monta kertaa. Téssé tapauksessa matriisi A on
todenndkaoisyysmatriisi, jonka alkiot kuvaavat todennakoisyytté, ettd fotoni on lahte-
nyt pikselistd j ja havaittu vastesuoralla i. Systeemimatriisi A:n maaritys esitetaédn
kappaleessa 3.3. Kaavassa (3.10) vektorin ¢ ratkaiseminen on kddnteisongelma. Kéén-
teisongelmat ovat yleensa huonosti asetettuja, jolloin matriisia A ei pystyta suoraan
kédntamaan. Tamén takia yhtalon (3.10) ratkaisemiseen on kehitetty monia erilaisia
iteratiivisia, ja suoriakin, menetelmia. Naista mazimum-likelihood expectation maxi-
mization (ML-EM) -algoritmi, ja tdstd muokattu versio ordered subsets EM (OSEM),

ovat nykyadn yleisimmin kaytossa [8].
Maximum-Likelihood Expectation Maximization

PET-kuvantamista voidaan pitda laskentasysteemind ja mallintaa Poisson-prosessina.
EM-ML algoritmilla pystytadn ottamaan huomioon téma PET:n Poisson-luonne.

Poisson-jakauma maéritellaan seuraavasti

)\k -

W(X:k):ye :

(3.11)

missa A =E(X)jak=0,1,....

EM algoritmi kehitettiin ensimmaéisen kerran jo 1977, jolloin uskottavuus (likeli-
hood) iteroitiin tekemdlld ensin odotusarvovaihe ja tamén jalkeen maksimointivaihe.
Menetelméa suunniteltiin epdtaydellistd dataa varten. Epataydellinen viittaa dataan,
joka on havaittu, mutta sen tarkkaa lahtopaikkaa ei tiedetd. [81] Téassa tapauksessa
epataydellinen data on kaavan (3.10) vektori g. ML-EM algoritmi muokattiin emis-
siotomografiaa (PET ja SPECT) varten vuonna 1982 [82]. Algoritmi tarvitsee myos
taydellistd dataa, joka on data, jota tarvitaan estimointiin ja méaaritellaén matriisina
Q. Alkiot @);; viittaavat havaittuihin tapahtumiin vastesuoralle ¢, jotka ovat ldhtoisin

pikselista j.
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Jos matriisi @) pystyttaisiin havaitsemaan suoraan, niin ratkaisu voitaisiin kirjoit-

taa muodossa

6=y (3.12)

Seuraavaksi muodostetaan téydelliselle datalle uskottavuusfunktio 7(Q|c). Koska
matriisin @ alkiot ovat riippumattomia (annihilaatiot eivét riipu toisistaan), uskot-

tavuusfunktio voidaan kirjoittaa muodossa

= 111 7(@Qslo). (3.13)

Koska prosessi on kaavan (3.12) muotoinen, voidaan uskottavuus muodostaa seu-

raavaksi kdyttden Poisson-jakauman méaéritelmaé (kaava (3.11)) [83]

H H QC;J ‘C —]E(Qiﬂc)' (3.14)

Kaavan (3.14) muotoa on kuitenkin vaikea késitella johtuen sen eksponentista, jo-

ten on parempi ottaa siitd luonnollinen logaritmi ja kayttda saatavaa log-uskottavuutta

l( ) Q|C ZZQU hlE QU ) ln(Qij!)_E(Qijlc)- (3-15)

Odotusarvo E(Q;;) kuvastaa odotettuja koinsidenssitapahtumia vastesuoralla i

pikselisté j ja riippuu todenndkoisyydesté A;;, ettéd tapahtuma pikselistd j havaitaan

R
vastesuoralla 7. Ts. odotusarvo saadaan, kun merkkiaineen konsentraatio kerrotaan

havaitsemistodennakoisyydella seuraavasti

Nyt log-uskottavuus (3.15) voidaan kirjoittaa muotoon

= Z Z Qij ln(chij) (sz ) z] (317)

Yhtélostd (3.17) ei kuitenkaan pysty suoraan laskemaan suurimman uskottavuuden
(maximum likelihood) -estimaattia, johtuen tuntemattomasta muuttujasta @);;. Ta-
méan takia EM-algoritmia pitad kayttaa, jolloin log-uskottavuus oletetaan satunnais-
muuttujaksi (joka se onkin, koska muuttuja ();; on satunnaismuuttuja). Suurimman

uskottavuuden sijasta maksimoidaankin sen odotusarvo. EM-algoritmi voidaan taten
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esittaa seuraavasti

¢t = argmax E(I(c)|q, é®). (3.18)

Seuraavaksi on siis tarkoitus ratkaista odotusarvo E(I(c)|q, é®). Kun tihén sijoite-

taan log-uskottavuus (3.17) saadaan

i g
Koska odotusarvo on lineaarinen operaattori [84], voidaan kaava (3.19) esittd4 muo-
dossa
( |q7 Z z QZ] |qa ln(CJAU) (IH(QZ]') |q7 é(k)) - Cinj)‘ (320)

Seuraavaksi pitdd ratkaista odotusarvo E(Qy;|q, ¢®)). TAma onnistuu helposti kiyt-
tdmalld riippumattomien Poisson-muuttujien ominaisuuksia. Jos Poisson satunnais-
muuttujat ovat riippumattomia, ehdollinen todennakdéisyys naiden muuttujien sum-
man kanssa on binomijakauma (osoitettu liitteessa A). Nyt, koska ¢; = >, Qy;, (eli
vektori g voidaan esittdéd riippumattomien Poisson-muuttujien summana, joista yk-

si on odotusarvon vasemmalla puolella oleva @);;), voidaan ehdollinen odotusarvo

Qu)
E(Qi5)

(a,b) odotusarvo on ab, saadaan odotusarvosta E(Qw \q, é*)) seuraavanlainen

esittdd binomijakaumana parametreilla (Z Q”, > Koska binomijakauman

E(Qilq. é®) = Z Qij 5 ggz]) (3.21)

Yhdistdmalla kaavat (3.16), (3.21) ja tieto ¢; = 3_; Q;; saadaan
2(F) 4
A(k Cj " Aij
E(Qij\fbc( )) = qz';z: ]éq(f)Am‘

Odotusarvoa E(In(Q;;!)|g, ) ei tarvitse midrittda silli se katoaa seuraavassa mak-

(3.22)

simointivaiheessa.
Maksimointivaiheessa haetaan odotusarvon (3.20) maksimia. Taméa onnistuu de-

rivoimalla se muuttujan c suhteen ja asettamalla tdman derivaatan arvoksi nolla:

0

a—ch(l(cﬂq, ey =0 (3.23)
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N
<> E(Qylg. C(k)); —> Ay =0, (3.24)
i i

koska In(ab) = Ina + Inb ja odotusarvot E(Q;;|q, ) seki E(In(Qy;!)|q, é®)) eivit

riipu muuttujasta ¢; Vj. Kun yhtalo (3.24) jarjestellddn uudelleen, saadaan

_ > E(sz|q7 é(k))

c: 3.25
ja sijoittamalla odotusarvo (3.22)
(k)
C; QiAij
¢ = . 3.26
TS AT A, 20
Yhtalo (3.26) voidaan esittad iteratiivisessa muodossa, jolloin saadaan
A(K)
A(k+1) C; qi Ay
’ i Aij Zl: e Ay, (3:27)
Kaava (3.27) voidaan myos esittdd matriisi-vektori-muodossa seuraavasti
o (k)
gl = € g7 9 (3.28)

T AT1T Aék)’
missa 1 on vektori taynna ykkosia.

Kaavasta (3.28) nédhdéén, ettd EM-algoritmin iteratiivinen prosessi késittédéd seu-
raavat vaiheet: (1) keskiarvo mallinnetaan nykyisen estimaatin suoralla projektiolla
(Aé®), (2) otetaan havaitun datan ja em. keskiarvon suhde, (3) takaisinprojisoi-
daan tamé suhde, jolloin muodostuu korjauskuva, (4) kerrotaan saatu korjauskuva
nykyiselld estimaatilla, jolloin saadaan uusi estimaatti. AT1 taas toimii normalisaa-
tiokertoimena. [43]

ML-EM algoritmissa iteraatiot aloitetaan yleenséa tasaisella jakaumalla. Algoritmi
suppenee kohti kuvaa, joka maksimoi log-uskottavuuden, kun & — oo, ja jokainen
kuvaestimaatti on ei-negatiivinen. ML-EM:ssa ongelmana on kuitenkin epétasainen
suppeneminen, joka tarkoittaa sitd, ettd alhaisen aktiivisuuden alueet suppenevat
hitaammin kuin korkean aktiivisuuden alueet. [§]

ML-EM-algoritmille on hankalaa maarittaa optimaalinen iteraatioméara, silla suu-
rimman uskottavuuden -estimaatti pyrkii saamaan kuvan ldhimmaéksi kohinallista
dataa, minké takia kohinan vaikutus voi suurentua suurilla iteraatiomaarilla [8]. T4-
méan takia useampia menetelmié selvittad optimaalinen iteraatiomaara on kehitetty
[85, 86, 87], mutta kliinisessé kéytossé kiytetaan edelleen kokemusperéisia menetel-

mia [8]. Tteroinnin keskeytys toimii ML-EM:n tapauksessa regularisointina.
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Muokatut ML-EM-algoritmit

ML-EM-algoritmista on tehty monia muokattuja versioita, joilla pyritadn paranta-
maan ML-EM:n suppenemisvauhtia. Naista yleisin on jarjestetty osajoukko EM (or-
dered subset EM, OSEM), jossa kiytetddn vain tietty méaara projektioita kerralla.
[79] Ensiksi tehdaéan osaiteraatioita, joissa kdydaan lapi kaikki projektiot, tamén jél-
keen yksi kokonaisiteraatio ML-EM:ssé on kayty lapi ja prosessia jatketaan samalla
tavalla. OSEM-menetelma kehitettiin 1994 johtuen ML-EM:n laskentavaatimuksista

ja hitaasta suppenemisesta [88]. Kaava (3.27) voidaan siis esittdd muodossa

by _ 4itdy (3.29)
’ Sies, Aij iz, X &) Ay

missd ) sisdltad tutkittavat projektiot. OSEM:n ongelmana on se, ettd se ei endé
suppene varmasti suurimman uskottavuuden -estimaattiin vaan voi vaihdella riip-
puen osajoukkojen méaarasta [8]. Suppenemista on parannettu monilla eri menetel-
milld kuten RAMLA (row-action maximum likelihood), RBI-MLEM (rescaled block-
iterative MLEM), SAGE (space-alternating generalized EM), RASAGE (row-action
SAGE) ja COSEM (convergent OSEM) [89, 80]. OSEM:ssa suppenemisnopeus nopeu-
tuu suunnilleen osajoukkojen maéardn mukaisesti eli esimerkiksi kolmella osajoukolla

iteraatioiden madré vihenee kolmannekseen [8].
Kalman-suodin

Tassa tyossa kaytettyd Kalman-suodinta on tiettévasti kokeiltu aiemmin rekonstruk-
tiomenetelmand PET-kuvantamisessa kaksi kertaa, jolloin sita kédytettiin rekonstruk-
tiossa staattisessa tilanteessa [90, 91]. Syita tdhan vihyyteen voi olla Kalman-suotimes-
sa tehtava oletus, ettd kohina on Gaussista ja odotusarvoltaan nolla, mika ei yleisesti
pade PET-kuvantamisessa (paitsi suurilla pulssiméarill, jolloin uskottavuus voidaan
approksimoida Gaussisena [8]), suotimen suuret laskentavaatimukset, sekd sen dy-
naaminen luonne, jonka takia se ei ole suunniteltu staattiseen tilanteeseen. Kalman-
suotimessa lahdetadn liikkeelle kahdesta yhtélosta jotka kuvaavat tilan kehittymista

ja havaintojen kehittymistéa. Tilayhtalo voidaan kirjoittaa muodossa

ci1 = Fric + Groawgy, (3.30)

missd F' ja G ovat (tunnettuja) matriiseja, jotka méarittavat kuinka malli muuttuu

ajan myota, ja w on tilakohina. Havaintoyhtdlé on muotoa

q; = Aici + vy, (3.31)
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missd v; on havaintokohina. Kohinat oletetaan Gaussisiksi ja nollakeskiarvoisiksi. Tas-
sé tapauksessa matriisit F' ja G on molemmat valittu yksikkomatriiseiksi I, jolloin
tilayhtalo noudattaa satunnaiskdvelyd (random walk). Néilla oletuksilla voidaan joh-

taa (kts. esim. lédhteista [83] tai [84]) seuraavat ratkaisut:

Cli—1 = Ci_1)e—1, (3.32)

Cep 'y =Co oy + Cus (3.33)

K, =C,, Al (AC,, Al+C,) . (3.34)
C., =T - KH)C,, . (3.35)

i =y + K, (qt - Atét|t_1> . (3.36)

Yhtaloissa (3.32)-(3.36) esiintyvé ¢ on estimointivirhe, Cz, estimointivirheen kova-
rianssi, C,, havaintovirheen kovarianssi, C,,, tilayhtalon virheen kovarianssi, matriisia
K, kutsutaan Kalman gain -matriisiksi ja ¢ = 1,2,..., N ja N on rekonstruktioiden
madra. Kaavoja (3.32)-(3.36) kutsutaan Kalman-suotimen innovaatiomuodoksi, joka
on tehokas silloin kuin vastesuorien mééré on pienempi kuin pikselien/vokselien lu-
kumaéra. Jos tilanne on péinvastoin, on tehokkaampaa kéyttdd informaatiomuotoa,

jolloin ratkaisut (3.32)-(3.36) muuttuvat seuraaviksi

Cejt-1 = C-1jt-1, (3.37)

c.l . =cl-cl(c,,  +c.l) .l (3.38)
C,.=C:,  +A[CA, (3.39)

K,=C; AlC,", (3.40)

e = by + Ko (@0 — Avéyis) (3.41)

Kalman-suotimella rekonstruoitua dataa pystytdan tasoittamaan erilaisilla tasoi-
tussuotimilla. N&itd ovat kiintovélitasoittaja (fixed-interval smoother), kiintopisteta-

soittaja (fixed-point smoother) ja kiintoviivetasoittaja (fixed-lag smoother). Idea on
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hyvin samantyylinen kaikissa; kiintovélitasoittajassa tarkoituksena on rekonstruoida
jo rekonstruoidut kuvat uudestaan, mutta talla kertaa toisinpéain eli lopusta lahtien,
kiintopistetasoittajassa tdma tehdédan yhdelle rekonstruktiolle ja kiintoviivetasoitta-
jassa kaytetadn tietty maard dataa tasoitusrekonstruktiossa. Téassa tyossé kasitelldan
ainoastaan kiintovalitasoittaja.

Kiintovélitasoittajassa tilayhtalo on seuraavanlainen

i1 =Fc + Growg, (3.42)

miki on sama kuin kaavassa (3.30), mutta taaksepéin etenevé, jolloin t = N —1, N —
2,...,2,1 ja N on rekonstruktioiden méaaré. Havaintomalli on sama kuin Kalman-
suotimen tapauksessa (yhtéalo (3.31)). Voidaan osoittaa (kts. esim. [92]), etta kiinto-

valitasoittaja pystytaan laskemaan seuraavilla yhtéloilla (kun kyseessé on satunnais-

kévely)
R, =C,,C;., . (3.43)
éin = éyr + Ru(Eriay — Eui1p), (3.44)
C: = Cs, + Ri(Cs,,,, — Co )R] (3.45)

Kaavoissa (3.43)-(3.45) olevat muuttujat C;,,, C;

suotimella tehdysta rekonstruktiosta.

e Gyt ja €41 saadaan Kalman-

Mauita iteratiivisia menetelmia

ML-EM:n sijasta my0s muitakin iteratiivisia menetelmia on kaytetty, joista vanhin
on algebralliset rekonstruktiomenetelmat (algebraic reconstruction techniques, ART).
Téalloin rekonstruoidaan kuva, joka téyttaa tietyt rajoitukset (esim. ei-negatiivisuus),
mutta se ei kuitenkaan ota huomioon tilastollisia vaikutuksia, minka takia ML-EM on
korvannut sen kokonaan [79]. Gradienttipohjaisia metodeja ovat mm. jyrkimmén las-
kun -menetelmé (steepest descent) ja konjugaattigradienttimenetelma. Néissa suurin
haaste on ei-negatiivisuusehdon tayttaminen. [79]

Suurimman uskottavuuden -estimaattia muistuttavat metodit ovat maksimi a pos-
teriori (MAP) -menetelmét, jotka liittyvéit uskottavuusfunktioon Bayesinkaavan mu-
kaan seuraavasti

m(Qle)m(c)

m(c|Q) = T rQ) (3.46)
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missé 7(c|Q) on posteriorijakauma ja w(c) on a priori (etukiteistieto). Nimittaja

7(Q) kaavassa (3.46) voidaan olettaa vakioksi, jolloin posteriorijakaumaksi saadaan

(c|Q) x T(Q|c)7(c). (3.47)

Kun yhtél6 (3.47) maksimoidaan, saadaan MAP-estimaatti, joka on periaatteessa sa-
ma kuin suurimman uskottavuuden -estimaatti, mutta nyt otetaan huomioon myos
jokin etukéteistieto. Sovellettaessa EM-algoritmiin kyseessi on yleistetty EM (gene-
ralized EM, GEM). [80] Kéytetyt priorit ovat useimmiten anatomisia prioreja, jotka
perustuvat yleensd Gibbsin prioriin [25]. My6s muitakin priorimuotoja kuin Gibb-
sin priori on ehdotettu [93]. Tarvittava anatominen tieto néihin prioreihin voidaan
saada joko TT:lla tai MRI:1l4, jolloin anatomisista kohteista etsitdan yleensa eri elin-
ten/alueitten reunoja [94, 95, 96]. Talld tavalla pystytddn mm. vihentdmaan kuvien

sumentumista reunojen lahelld [25].

3.2.3 Swuorat menetelmat

Yhtalo (3.10) voidaan myo6s ratkaista suoraan, jolloin iteratiivisia menetelmia ei tar-
vitse kdyttad. Naita ovat mm. singulaariarvohajotelma (singular value decomposition,
SVD), Tikhonov-regularisointi, ominaisarvohajotelma ja (painotettu) pienimmén ne-
liosumman ([weighted] least squares, [W|LS) -menetelma.

Kaava (3.10) voidaan ratkaista normaalilla LS-menetelmall4, jolloin estimaatti on

é=(ATA) " A'q. (3.48)

Kaava (3.48) ei kuitenkaan toimi alideterministisissd (tuntemattomia enemmaén kuin
mittauksia) systeemeissi. Ylideterministisessi tapauksessa kaava (3.48) laskee mini-
minormiratkaisun, jolloin ratkaisu on ldhimpéané (kohinaista) dataa. Tata kutsutaan
myos yhtdlon (3.10) matriisin A pseudoinversiksi. Alideterministisissé tapauksissa
matriisin A pseudoinverssi voidaan laskea kayttamaélla singulaariarvohajotelmaa, jol-

loin saadaan seuraava estimaatti

¢=VS Uy, (3.49)

missd V ja U ovat ortonormaaleja matriiseja ja matriisi S sisdltdd matriisin A sin-
gulaariarvot. Suurilla matriiseilla SVD:n laskeminen on kuitenkin erittain tyolasta
ja nykyéaan viela epakaytannollinen 3D PET:ssa [43]. Singulaariarvohajotelmasta on
myo6s typistetty (truncated) versio, jossa vain tietty osa matriisin S singulaariarvoista
otetaan huomioon rekonstruktiossa, jolloin myo6s singulaarisen matriisin kdanteismat-
riisi voidaan laskea.

Singulaariarvohajotelmasta ja LS-menetelméstéd voidaan kéyttdd regularisoitua
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tapaa kuten Tikhonov-regularisaatiota. T&ll6in esimerkiksi kaavaan (3.48) lisdtaan

regularisaatioparametri 0 ja regularisointimatriisi L seuraavasti

é=(ATA+SLTL) ' (ATq). (3.50)

Matriisi L voi olla esimerkiksi yksikkomatriisi I tai ensimmaisen kertaluvun 2D dif-

ferenssimatriisi Dy, joka on muotoa

D, (3.51)

Differenssimatriisi vahentda tarkasteltavasta pikselistd vierekkaisten (sekd ylhaalta
ettd alhaalta) pikselien vaikutuksen. Kulmapikseli saa siis kertoimen kaksi ja tdmén
vieressa seka ylhaélla tai alhaalla oleva pikseli arvon -1. Reunapikselin kerroin on
kolme ja vastaavasti kaikki kolme vierekkéisté pikselid (esim. alhaalla ja molemmin
puolin vieressd) saavat kertoimen -1. Sisdpikseli saa kertoimen nelja ja tatd ympé-
roivat nelja pikselid saavat kertoimen -1. Regularisointiparametrin ¢ valitsemiseen on
kehitetty erilaisia menetelmia, esimerkiksi L-kayréd-menetelmé, jossa residuaalin nor-
mi piirretdén jonkin sakkofunktion funktiona [97, 98]. Singulaariarvohajotelmaa sekéa
Tikhonov-regularisaatiota on testattu myos PET-rekonstruktiossa [98, 99].

Painotetussa LS-menetelmésséd ideana on minimoida seuraava funktio

d(c) = (gq— Ac)" W (q— Ac) +T'(c) (3.52)

missd W on painomatriisi (esim. virheen kovarianssi) ja I'(¢) mahdollinen priori [100,

101, 102].

3.3 Systeemimatriisin muodostus

Kaavassa (3.10) olevaa matriisia A kutsutaan systeemimatriisiksi ja on todennakoi-
syysmatriisi. Matriisin alkio A;; kuvaa todenndkoisyytta, etta tapahtuma, joka on
tapahtunut pikselissa j, havaitaan vastesuoralla i. Tama todennédkoisyys on monen
tekijin summa ja tdméan takia A voidaankin jakaa useammaksi eri matriisiksi seu-

raavasti

A=MZOXH, (3.53)
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missa M on diagonaalimatriisi, joka siséltda normalisaatiokorjauskertoimen kéanteis-
luvut jokaiselle vastesuoralle, Z mallintaa tarkkuusvaikutuksia ilmaisinavaruudessa,
O on diagonaalimatriisi, joka sisdltad vaimennuskertoimet jokaiselle vastesuoralle,
X on geometrinen projektiomatriisi (maaritetdan kappaleessa 3.3.1), joka siséltda
viivaintegraalien tulokset ja H sisdltda kuva-avaruuden tarkkuusvaikutukset (esim.
positronikantama). [43] Myos sironta voidaan lisitd matriisiin A [103]. Jakamalla
A useampaan matriisiin pystytadn sadstaméan tallennustilassa silla monet em. osa-
matriiseista on harvoja matriiseja, jolloin monet niiden alkioista on siis nollia [43].
Kappaleessa 2.3.2 on esitetty menetelmié, joilla monet néista matriiseista voidaan
maarittaa.

Yhdistdmalla kaavat (3.10) ja (3.53) sekd additiivinen sironta ja satunnaiset ta-

pahtumat saadaan seuraava yhtalo

q=MZOXHc+ s +e, (3.54)

missé s sisaltda arvioidun sironnan maaran ja € arvioidun satunnaisten tapahtumien
madran. Kayttamalld yhtéloa (3.54) ML-EM-algoritmissa (kaava (3.28)) saadaan seu-

raavanlainen estimaatti

a(k)
¢ (MZOXH)"1 ( ) MZOXHE 151 € (3:55)

Jos ML-EM:ssé otetaan huomioon ainoastaan vaimennus, kaava (3.55) saa muodon

[104]

(k)
c _xr 49 (3.56)

é(k’-i—l) — )
(0x)"1~ Xel

3.3.1 Geometriamatriisin maaritys

Geometriamatriisin X muodostamiseen on kehitetty monia eri keinoja [105, 106, 107,
108]. Yksi nopeimmista ja yleisesti kdytetty metodi on Siddonin algoritmi, jonka R.
L. Siddon julkaisi vuonna 1985 [105].

Pikseliavaruus voidaan kasittda kahtena joukkona samansuuntaisia viivoja, jot-
ka ovat kohtisuorassa x- ja y-akselia. Naité joukkoja vastaavasti kutsutaan x- ja y-
tasoiksi. z-tasojen maara on J, ja y-tasojen J,. Naiden tasojen etaisyydet toisistaan
ovat vastaavasti d, ja d,. z-tasot on numeroitu 0 — (J, — 1). y-tasot on merkitty
samalla tavalla. Pikseleilld on indeksit (0, 0):sta (J, — 2, J, — 2):n. Pikseliavaruuden
vasemmalla alhaalla oleva z- ja y-akselien yhtymékohdalla on koordinaatit (b,,b,),

jossa b, viittaa z-akselia pitkin olevaa etdisyyttd origosta, b, vastaavasti y-akselia
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pitkin olevaa etdisyytta. Jokainen sdde menee pisteestd p; = p(pis,p1y) Pisteeseen

P2 = p(P2s, p2y). Tilannetta on havainnollistettu kuvassa 13.

D[DM-DW]

1 Setmn
vV

(Ux-2.dy-2)

1y

/“mox

D[DQ}( ' DQV]

Kuva 13. Kaavamainen esitys kdytetyistd merkinnoistd Siddonin algoritmissa geometriamatriisin X
muodostuksessa. Pistettd tasossa on merkitty symbolilla p(z,y). Parametri o kuvaa viivalla olevan
pisteen suhteellista etédisyyttd pisteen p(piz,p1y) kanssa. @ = 1, kun ollaan pisteessé p(pas, Pa2y),
a = 0 pisteessé p(p1z, p1y) ja o € (0, 1) nédiden pisteiden vélissad. Muokattu lahteestd [105].

Siddonin algoritmissa tarkoituksena on seurata sédettd (sdateenjaljitys), kun se
kulkee pikseliavaruudessa. Téama séde voidaan parametrisoida seké x- etta y-akselilla

seuraavasti

Pz = D1z + a(p?x - plx)
P12 = (3.57)

Py = P1y + a(pzy — p1y),
missd a € [0, 1] pisteiden p; ja py valilla, ja a ¢ [0, 1] kaikissa muissa pisteissa. Séteen
oletetaan olevan geneerinen, jolloin pi, # pe, ja p1, # poy. Ei-geneeriset séteet ovat
triviaaleja, joten niiden laskemisessa ei tarvitse sateenjaljitysté.
Ensiksi mééritetadn siteelle pikseliavaruuden tulopiste (v = auin) ja lahtopiste
(¢ = amax) (kuva 13). Parametri o voidaan laskea seuraavilla kaavoilla z- ja y-

suunnassa

P2z — Piz

(Jz) = (3.58)
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(by + jydy) — D1y
p?y - ply

(3.59)

ay(Jy) =

Kaava (3.58) laskee parametrin a arvon j,:nnen z-tason ja pisteiden p(pis, p1,) seka
P(p2s, p2y) valisen suoran leikkauspisteessé ja voi taten saada arvoja, jotka eivat kuulu
valille [0,1]. y-akselilla on vastaava tilanne. Kaavojen (3.58) ja (3.59) avulla voidaan

selvittad seuraavat minimit ja maksimit

Uiy (Jo) = min(a(0), e (Jo — 1)) (3.60)
Ay (Jo) = max(ag(0), ag(Jp — 1)) (3.61)
Ay, (Jy) = min(ey (0), oy (Jy — 1)) (3.62)
Qo (Jy) = max(ay, (0), ayy (J, — 1)). (3.63)

Kaavoista (3.60)-(3.63) voidaan madarittaa yhteiset maksimit ja minimit

O{I'l'lil’l - min<a{xmin7 &ymin) (3'64)

Omax = maX(OéImmU aymax)' (365)

Kun tuleva sdde leikkaa pikseliavaruuden kanssa (jolloin amin < imax), lasketaan
talloin ensimméinen leikkaava z-taso j,, ja viimeinen i,,. Néille maéritetdan minimi

Jemin = MiN(jg;, jz,) ja maksimi j, .. = max(js,, j»,) seuraavilla yhtalsilla

Omin = Qg —7 jxmin =1 (366)
Oémin # axmin — jxmin = [(px(amln)—‘ (367)
Omax = Qg 7 jmmax = Jx —1 (368)
max % Oéwmax — .jzmax = L(p‘T(ama’X)J ? (369)
kun D1z < D2 ja

Omax = Qg 7 jzmax = Jx -2 (37())
Qmax # Oéil?max — jmmax = (@I(amax)—l (371)
Omin = Qg — jmmm =0 (372)
amin # axmin — jxmin = L@x(amln)J (373)

49



muulloin. Symboli [z] viittaa kattofunktioon, jolloin pyoristys tehddén aina ylospéin,

vastaavasti | x| on lattiafunktio ja pyoristys on aina alaspéin. ¢, («) lasketaan kaavalla

px (a) - bm
dy '

y-tasolle muodostetaan kaavat vastaavasti. Kaavojen (3.66) ja (3.72) minimien arvot

Pr(a) = (3.74)

eroavat siksi, koska ensimmaéisessé (kun py, < pe,) side osuu toiseen z-tasoon, kun se
on ensimmaisen pikselin lapi kulkenut matkallaan, ja vastaavasti jalkimmaisessa sade
osuu ensimmaiseen z-tasoon kuljettuaan viimeisen pikselin lapi matkallaan. Ts. aina
lasketaan se taso, johon side osuu, kun se on kulkenut pikselin lapi. Muissa kohdissa
ja pyoristyksissa on sama idea.

Seuraavaksi kaikki a,-arvot kootaan omiin jonoihinsa seuraavasti

ax[jxmin o .jxmax] - (aw(jxmin)7 ax(jxmin + 1)7 e 7ax(jxmax))7 (375)

kun D1z < D2z ja

Oy [jxmax e jmmin] = (O{x(jl’max)7 Oy (j-rmax - 1)7 te ’ax(jxmin)) (376)

muulloin. o, [.] muodostetaan vastaavasti.

Tamaén jélkeen muodostetaan jono (amin, @z[.], oyl.]), joka jarjestelladn kasvavaan
jarjestykseen ja poistetaan kaikki a-arvot, jotka ilmenevat kaksi kertaa. Talloin saa-
daan jono agy[0--- N,], jossa on kaikkien leikkauspisteiden parametriarvot. Kaksoi-
sarvot johtuvat samanaikaisesta x- ja y-tason sekéd siteen leikkaamisesta. Seuraavaksi

pystytaan madrittdméaén leikkauspikseleiden koordinaatit (j,,,, jy,,) seuraavasti

e | 5.7

2
. uaylm] + iy [m — 1]
jym = pr 2 9 (378)
missd m € [1,..., N,]. Lopuksi lasketaan leikkauspituudet kaavalla
UJms Jym) = (Qay[m] — agy[m — 1])d, (3.79)

missé d on pisteiden p; ja py etéisyys. Painokertoimien (3.79) tallentaminen voi olla
hankalaa, koska pikseli- ja dataméaarit saattavat olla suuret [105]. Esimerkiksi vaste-
suorien médrd voi 3D PET:ssé olla ~ 10° [8] ja kuvakoko 256 x 256 x 153 3D aivo-
PET:ssa [32]. Tamén takia painokertoimet [ pitda laskea kuvarekonstruktion yhtey-
dessa mahdollisimman nopeasti. Siddonin algoritmia on siksi nopeutettu eri tavoilla,

jolloin on pystytty nopeuttamaan prosessia jopa seitseménkertaisesti. [105]
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4 Materiaalit ja menetelmat

Tassa tyossa tutkittiin eri rekonstruktiomenetelmia PET-kuvien muodostuksessa léh-
tien geometriamatriisin muodostuksesta. Téamén jalkeen simuloitiin staattisia tilan-
teita ja lopuksi tutkittiin dynaamisia tilanteita eli tilanteita, joissa esiintyi liiketté.
Kaikki tehdyt simulaatiot suoritettiin kdyttden MATLAB-ohjelmistoa (2013a, The
MathWorks Inc., Natick, MA, USA). Tassa luvussa kerrotaan, kuinka simuloinnit

toteutettiin.

4.1 Geometriamatriisin toteutus

Kuvassa 14 on esimerkkikuva ilmaisimien jakautumisesta ja yhden ilmaisimen viuhka-
mittauksista. [lmaisimet oli jaecttu ympyran sateelle tasaisesti 2° tai 3° vélein, jolloin
kyseessa oli vastaavasti ylideterministinen tai alideterministinen systeemi. Kuvako-
ko oli aina 64 x 64, jotta laskenta-aika ei kasvaisi liian suureksi. Yhden ilmaisimen
viuhkamittausten maéré riippui ilmaisimien kokonaismaérésté, jolloin tiheammallé
ilmaisinmaaralla myos viuhkamittaukset olivat tiheammin. Viuhkamittauksia tehtiin
niin paljon, ettd kaikki pikseliavaruuden lapi kulkevat vastesuorat laskettiin, mutta
niin ettd nama laskettiin vain kerran. Ts. esimerkiksi kulmasta 90° kulmaan 270° ja
kulmasta 270° kulmaan 90° olevat vastesuorat laskettiin ainoastaan kerran. Pikselien
numerointi aloitettiin kuvan 14 vasemmasta alanurkasta ja aina ykkosesta. Nume-
rointi kulki sarakkeittain, niin ettéd ensimmaisella sarakkeella oli pikselit 1-64, toisella
65-128, jne.

Vastesuorien kulkemat matkat pikseleissd méaritettiin Siddonin algoritmilla. Téas-
sé tapauksessa pikselien vilinen etéisyys oli aina 1. Origoa ldhimman pikselin koordi-
naatti oli (28, 28). Laskenta aloitettiin ilmaisimesta, jonka kulman arvo oli yli nollan.
Identtiset vastesuorat estettiin hylkaamalld kaikki ne vastesuorat, jotka ylittivat nol-
lan asteen kulman (kuva 15). Ilmaisinparit, jotka olivat kohtisuorassa (geneerisid),
tuottivat vastesuoran, jota ei pystynyt laskemaan Siddonin algoritmilla. Télloin en-
siksi maariteltiin, onko vierekkéisid suoria, jotka kulkevat taysin samojen pikselien
lapi, ja hylattiin nama. Hyvaksytyissa suorissa laskettiin etédisyydeksi pikselissa 1 ja
pikselit numeroitiin sen perusteella, oliko suora kohtisuorasti x- vai y-akselia vastaan.
Esimerkiksi, jos ilmaisimilla oli sama y:n arvo, niin indekseiksi otettiin tama y:n arvo
seké kaikki z:n arvot (1,...,64) ja maarattiin pikselien j,- ja j,-arvot, jotka vastasi-
vat néitd. Muutoin prosessi toimi kuten kappaleessa 3.3.1 on esitetty, jolloin saatiin
siis vastesuorien leikkauspituudet pikseleissa seka néiden pikselien j,- ja j,-arvot.

Geometriamatriisi X muodostettiin kayttamaélla pikselien koordinaatteja ja néais-
sé saatujen leikkauspituuksien [ arvoja. Esimerkiksi, jos arvon [ = 0.95 indeksit olivat

J» = 20 ja j, = 35, niin pikselinumeroksi saatiin j = 35 % 64 + 20 = 2260 (t&l-
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Kuva 14. Esimerkki yhden ilmaisimen viuhkamittauksista. Siniset tdhdet ovat ilmaisimia, siniset
viivat vastesuoria ja punainen ruudukko kuvaa pikseleité.
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Kuva 15. Esimerkki hylatyista vastesuorista. Yli nollan asteen menevia vastesuoria ei ole laskettu
(mustat suorat), koska ne olisivat identtisié aiempien vastesuorien kanssa.
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16in j, € [1,64] ja j, € [0,63]), joten arvo 0.95 asetettiin alkioon X(7, 2260), jossa i
on vastesuoran numero. Taten muodostuneessa geometriamatriisissa X rivit sisalsi-
vt vastesuorat ja sarakkeet pikselien numerot. Esimerkiksi alkio X (259, 4201) kertoo
pituuden, jonka vastesuora 259 on kulkenut pikselissa 4201. Koska yksittédiset vaste-
suorat kulkivat vain murto-osan pikselien lapi, on suurin osa matriisin alkioista nollia.
Geometriamatriisin pituudet muutettiin lopuksi vield todennékoisyydeksi, siten etté
jokaisella rivilla (vastesuoralla) olevat arvot jaettiin ndiden arvojen summalla, jolloin
kaikki alkiot olivat vililla [0,1]. Vastesuoria, jotka eivéit kulkeneet pikseliavaruuden la-
pi, ei huomioitu. Saatu todennakoisyysmatriisi tallennettiin harvana matriisina tilan

saaston takia.

4.2 Staattiset simulaatiot

Staattisissa simuloinneissa muodostettiin numeerinen fantomi (kuva 16), joka sisélsi
eri kokoisia ja muotoisia kappaleita eri lukuarvoilla, jotka kuvasivat aktiivisuutta.
Numeerisen fantomin matriisikoko oli 64 x 64. Jokaiseen pikseliin j lisattiin kohinaa

seuraavan mallin mukaisesti [109]

v = /o6 x Q;(0,1), (4.1)

misséd o on suhteellisuuskerroin, ¢; on pikselin j lukuarvo (aktiivisuus) ja €;(0,1)
on normaalijakaumasta, jonka keskiarvo on 0 ja keskihajonta 1, saatu satunnaislu-
ku. Radioaktiivisen hajoamisen (kaava (2.1)) aiheuttamaa vaikutusta ei huomioitu
eikd myoskéddn kuvausaikaa. Kaavalla (4.1) saatu kohina pyoristettiin ldhimpaéan ko-
konaislukuun. Taustalle asetettiin arvoksi nolla ja lisattiin Poisson-kohinaa odotusar-
volla A = 50 kayttamalla komentoa poissrnd. Tietylla kohinatasolla rekonstruoidut
kuvat sisélsivit saman kohinan (esim. kun o = 3, kaikissa rekonstruktioissa oli tay-
sin sama kohina). Kohinainen kuva pyoristettiin positiiviseksi, silld joissakin pikse-
leissa arvot menivat kohinan lisdyksen jalkeen negatiivisiksi. Kohinan lisays voidaan

havaintoyhtélossa késittaa seuraavasti

q=A(c+v)=Ac+ Av. (4.2)

Viriskaalana kéytettiin kaikissa kuvissa vélia [0,310].

Vaimennuksen vaikutus lisattiin kaikkiin tapauksiin paitsi FBP:ssd ja yhdessé
ML-EM-rekonstruktiossa. Vaimennuskertoimia ei kdytetty, vaan ndméa oli suoraan
muutettu todennédkoisyydeksi (kaava (2.7)), ettd fotoni havaitaan kyseisestd pikse-
listd/alueesta (kuva 17). Tadmé vaimennuskuva muutettiin vektoriksi ja kerrottiin
geometriamatriisin kanssa (painotettu keskiarvo), jolloin saatiin vektori, joka sisél-

si kaikkien vastesuorien vaimennuskertoimet. Tasta muodostettiin diagonaalimatriisi
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Kuva 16. Alkuperiinen kuva ja kohinaiset kuvat. Ylhaalla: Alkuperdinen kuva seké kaytetty véris-
kaala. Alhaalla vasemmalla: Kohinataso o = 3. Alhaalla oikealla: Kohinataso o = 11.

O (kaava (3.53)). Kaytetyt vaimennuskertoimet valittiin niin, etté niilla olisi vaiku-
tus rekonstruktioon. Vaimennuskertoimet eivat siis vastanneet esimerkiksi minkaan
elimen vaimennuskertoimia.

Kuvarekonstruktioiden erot alkuperaiseen kuvaan laskettiin neliclliselld keskiar-

vovirheella (root-mean-square error, RMSE), joka saadaan seuraavalla kaavalla

J(p )2
RMSE = \/ Zj:l(c} %) , (4.3)

missd J on pikselien maéré, ¢ saatu estimaatti ja ¢ alkuperdinen kuva.
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Kuva 17. Staattisessa tilanteessa kéytetyt todennédkéisyydet fotonin havaitsemiseen vaimennuksen
takia pikselissa.

[lmaisimien havaitsemat koinsidenssitapahtumat saatiin laskemalla suora ongel-

ma (kaava (4.2)). Systeemimatriisi A sisdlsi joko pelkéstédén geometriamatriisin X
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tai sekd geometriamatriisin ettd vaimennusmatriisin O riippuen oliko vaimennus otet-
tu huomioon. Staattisessa tilanteessa kéytettiin seké alideterminististé ettéd ylideter-
ministisista tapausta.

Ilman kohinaa ylideterministisessé tapauksessa muodostettiin normaali takaisin-
projektio (kaava (3.7), matriisi A on aiemmin esitetty todennéakéisyysmatriisi). Ko-
hinan kanssa ylideterministisessé ja alideterministisessa tapauksessa muodostettiin
Tikhonov-regularisoitu ratkaisu (kaava (3.50)), kun L = I sekd L = D;, MAT-
LAB: fanbeam- ja ifanbeam-komennoilla tuotettu FBP, ML-EM-rekonstruktio (kaa-
va (3.28), vaimennuksen kanssa kaava (3.56)) ja OSEM-ratkaisu (kaava (3.29)). Tik-
honovissa parametri 6 méariteltiin laskemalla rekonstruktioita monella eri 6:n arvolla
ja valitsemalla se, joka tuotti pienimmén virheen (kaava (4.3)). Tamé tehtiin erikseen
jokaisella kohinamaaralla seké ylideterministisessa ettéd alideterministisessa tilantees-
sa. ML-EM ratkaisussa iteraatioita tehtiin joko 800 kappaletta tai kunnes virheen ar-
vo alkoi kasvaa. OSEM:ssa iteraatioita oli joko 500 kappaletta tai kunnes virhe alkoi
kasvaa. OSEM:ssa projektiot oli jaettu kolmeen osaan. FBP:n tapauksessa alideter-
ministisessa tilanteessa rotaatiovaliksi valittiin 3,2 astetta ja sensorien véliksi kolme
astetta, ylideterministisessa tapauksessa rotaatiovéili oli kaksi astetta ja sensorivali
2,5 astetta. Arvot valittiin siten, ettd projektioiden maérat vastaisivat muissa rekon-
struktioissa kaytettyjé madria. Ramppisuotimen lisaksi kaytettiin Ram-Lak-suodinta.

Ylideterministisessé tapauksessa muodostettiin my6s LS-ratkaisu (kaava (3.48)).

4.3 Dynaamiset simulaatiot

Systeemimatriisiin tai kohinan lisdykseen ei tehty muutoksia verrattuna staattiseen
tapaukseen paitsi taustan tapauksessa, jolloin A\ = 40. My6s vaimennus toteutettiin
samalla tavalla, mutta lukuarvoja muutettiin (kuva 18). Vaimennuksen arvot valittiin
taas niin etta silld olisi vaikutus simulaatiossa. Kéytetyt numeeriset fantomit sisalsivat
yhden liikkuvan tai laajenevan kappaleen, missa oli sisdlla suuremman aktiivisuuden
alue (joka liikkui/laajeni kappaleen mukana). Namé kaksi tilannetta oli erikseen teh-
tyjé, mutta ne kdyttivit samoja kohinatasoja sekd vaimennusta. Kuvia oli yhteensé
20 kappaletta, joissa viisi kuvaa oli aina joko liikkumista yhteen suuntaan tai laa-
jenemista, viisi kuvaa liikkumista takaisin ldhtopisteeseen tai kutistumista takaisin
alkuperaiseen kokoon, jne. Laajeneminen tapahtui kohti vasempaa yldkulmaa yksi
pikseli kerrallaan sekéd suuremman etta pienemmaén kappaleen kohdalla. Liikkuminen
tapahtui vastaavasti yksi pikseli kerrallaan kohti vasempaa yldkulmaa.
Dynaamisessa tilanteessa rekonstruktiot tehtiin ainoastaan ylideterministisessé ta-
pauksessa kdyttden ML-EM:44 sekd Kalman-suodinta (kaavat (3.37)-(3.41)). Kova-
rianssin C, ja C,, arvoiksi valittiin kokeilemalla ne arvot, jolloin tuloksissa ei ollut

lilkaa kohinaa ja liike ei jadnyt jalkeen. Laajenevassa tapauksessa asetettiin C, = 51,
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Kuva 18. Dynaamisessa tilanteessa kaytetyt todennékoéisyydet fotonin havaitsemiseen vaimennuksen
takia pikselissa.

ja liikkkuvalle C, = 4I,,. Molemmissa tapauksissa C,, = 1001I,,. Alkuarvauksena kéy-
tettiin vektoria, jossa kaikilla alkioilla oli arvo 200. Virheen kovarianssin (Cj) arvoksi
asetettiin 0,3I;. Alkuarvot ja virheen kovarianssi valittiin siten, ettd ne olisivat l&-
hella iteroituja arvoja. Kalmanrekonstruktio tasoitettiin myos kiintovéilitasoittajalla
(kaavat (3.43) ja (3.44)). Ero alkuperdiseen kuvaan laskettiin kaavalla (4.3). ML-
EM-rekonstruktio toteutettiin samalla tavalla kuin staattisessa vaiheessa, mutta talla

kertaa se toistettiin jokaisen kuvan tapauksessa.
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5 Tulokset

Téssa luvussa on esitetty staattisten ja dynaamisten simulaatioiden tulokset. Staat-
tiset simulaatiot on toteutettu seké alideterministisessa ettd ylideterministisessa ti-
lanteessa kahdella eri kohinamaéralld. Dynaamisessa tilanteessa on ainoastaan ylide-

terministinen tilanne kahdella eri kohinaméadaralla.

5.1 Staattiset simulaatiot
5.1.1 Alideterministinen tilanne

Alideterministisessé tilanteessa vastesuoria oli yhteenséd 3436. Kuvassa 16 on esitetty
alkuperdinen numeerinen fantomi ilman kohinaa seké kahden eri kohinatason kans-
sa, jolloin toisessa kaavan (4.1) muuttuja o on ¢ = 3 ja toisessa 0 = 11. Kuvassa
19 on esitetty alkuperdinen kuva sekd saadut rekonstruktiot FBP:1la, ML-EM:14,
OSEM:lla seka Tikhonovilla yksikkématriisin ja ensimmaisen kertaluvun differenssi-
matriisin kanssa, kun kohinataso on o = 3. Vastaavasti kuvassa 20 on esitetty samat
rekonstruktiot, kun kohinataso on o = 11. Taulukossa 2 on esitetty rekonstruktioiden

RMS-virheet molemmissa kohinatapauksissa.

Kuva 19. Alideterministisessé tilanteessa kohinatasolla ¢ = 3 saadut kuvarekonstruktiot seké alku-
perdinen kuva. Ylha#lld vasemmalla: Alkuperiinen tilanne. Ylhaalla keskella: MATTLAB:1la laskettu
FBP. Ylhaélla oikealla: ML-EM, 800 iteraatiota. Alhaalla vasemmalla: OSEM, 69 iteraatiota. Al-
haalla keskelld: Tikhonov kun L = I ja § = le-7. Alhaalla oikealla: Tikhonov kun L = D; ja § =
4e-3.

27



Kuva 20. Alideterministisessé tilanteessa kohinatasolla ¢ = 11 saadut kuvarekonstruktiot seké alku-
perdinen kuva. Ylha#lld vasemmalla: Alkuperiinen tilanne. Ylhaalla keskella: MATLAB:1la laskettu
FBP. Ylhaalla oikealla: ML-EM, 39 iteraatiota. Alhaalla vasemmalla: OSEM, 12 iteraatiota. Alhaal-
la keskelld: Tikhonov kun L = I ja § = 3,5e-3. Alhaalla oikealla: Tikhonov kun L = D; ja § =
2,975e-2.

Taulukko 2. RMS-virheet alideterministisessi tapauksessa kohinatasoilla o = 3 ja 0 = 11. Yksikot
ovat pikselien lukuarvot.

Kohinataso ML-EM OSEM FBP  Tikhonov (L =1I) Tikhonov (L = D»)

c=3 38,0657 38,2463 38,9557 37,9524 36,9203
o=11 41,5341 41,6293 39,6758 41,7911 39,0922
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5.1.2 Ylideterministinen tilanne

Ylideterministisessa tilanteessa vastesuoria oli 7730 kappaletta, paitsi takaisinprojek-
tiossa, jolloin niita oli 21482. Kuvassa 21 on esitetty alkuperainen kuva seka saadut
rekonstruktiot FBP:114, ML-EM:114, OSEM:lla sekd Tikhonovilla yksikkomatriisin ja
ensimmaisen kertaluvun differenssimatriisin kanssa, kun kohinataso on ¢ = 3. Vas-
taavasti kuvassa 22 on esitetty samat rekonstruktiot, kun kohinataso on o = 11. Ku-
vassa 23 on saadut LS-rekonstruktiot molemmilla kohinatasoilla. Taulukossa 3 on esi-
tetty rekonstruktioiden RMS-virheet molemmissa kohinatapauksissa. Kuvassa 24 on
demonstroitu tilannetta, jossa ML-EM kuvarekonstruktiossa ei ole otettu huomioon
vaimennusta ollenkaan. Kuvassa 25 on esitetty normaalilla takaisinprojektiolla saatu

kuva ilman kohinaa.
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L0

Kuva 21. Ylideterministisessa tilanteessa kohinatasolla o = 3 saadut kuvarekonstruktiot seka alku-
perdinen kuva. Y1lha&lld vasemmalla: Alkuperdinen tilanne. Ylh&élla keskelld: MATLAB:1la laskettu
FBP. Ylhaélla oikealla: ML-EM, 108 iteraatiota. Alhaalla vasemmalla: OSEM, 37 iteraatiota. Al-
haalla keskelld: Tikhonov kun L = I ja 6 = 2,75e-3. Alhaalla oikealla: Tikhonov kun L = D; ja §
= 7,5e-3.

Taulukko 3. RMS-virheet ylideterministisessé tapauksessa kohinatasoilla o = 3 ja 0 = 11. Yksikot
ovat pikselien lukuarvot.

Kohinataso ML-EM  OSEM FBP  Tikhonov (L =1I) Tikhonov (L = D») LS

c=3 37,3814 37,4257 39,2360 37,4909 36,5302 38,5162
oc=11 40,6201 40,6616 40,0346 40,8946 38,8037 47,0211
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Kuva 22. Ylideterministisessa tilanteessa kohinatasolla o = 11 saadut kuvarekonstruktiot seké alku-
perdinen kuva. Ylhaalla vasemmalla: Alkuperédinen tilanne. Ylhaélla keskelld: MATLAB:1la laskettu
FBP. Ylh&alla oikealla: ML-EM, iteraatiot 37. Alhaalla vasemmalla: OSEM, iteraatiot 12. Alhaalla
keskelld: Tikhonov kun L = I ja § = 1,2e-2. Alhaalla oikealla: Tikhonov kun L = D ja § = 5,5e-2.

Kuva 23. Ylideterministisessa tilanteessa saadut LS-rekonstruktiot. Vasemmalla: Kuvarekonstruktio
kun kohinataso on o = 3. Oikealla: Kuvarekonstruktio kun kohinataso on o = 11.

Kuva 24. ML-EM-rekonstruktio ylideterministisessa tilanteessa kohinatasolla ¢ = 3, kun vaimennus-
ta ei ole otettu huomioon kuvarekonstruktiossa.
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Kuva 25. Takaisinprojektio (kaava (3.7)) ylideterministisessé tilanteessa ilman kohinaa.

5.2 Dynaamiset simulaatiot

Dynaamisissa simulaatioissa kaytettiin samaa ylideterministista tapausta kuin staat-
tisessa tilanteessa (vastesuoria 7730 kappaletta). Vaikka kuvia tuotettiin 20 kappa-
letta, vain kuvat vélilla 11-15 esitetadn tassa. Tama véali valittiin siksi, ettd Kalman-
suodin on ehtinyt jo suppenemaan ja tasoittaja vaikuttaa jokaisessa kuvassa. Kuvassa
26 on esitetty ajan funktiona laajenevassa tapauksessa alkuperdinen kuva sekd ML-
EM-, Kalman-suodin- ja kiintovélitasoittajakuvarekonstruktiot, kohinatasolla o = 3.
Kuvassa 27 vastaava tilanne kohinatasolla ¢ = 11. Liikkuvassa tapauksessa vastaavil-
la kohinatasoilla saadut rekonstruktiot on esitetty kuvissa 28 ja 29. Taulukossa 4 on
esitetty RMS-virheet kaikille kuvarekonstruktiolla molemmilla kohinatasoilla laajene-
vassa tilanteessa ja taulukossa 5 vastaavasti liikkuvassa tilanteessa. Vaikka ML-EM-
algoritmilla saadut RMS-virheet ovat useimmiten vakioita, ndiden vililla on kuitenkin
eroja suppenemisessa seké suppenemisnopeudessa. Kuvassa 30 on esitetty esimerkki
tilanteessa, jossa kovarianssien C, ja C\, arvot on valittu ei-optimaalisesti. Talloin re-
konstruktiossa painotetaan mallin ennustetta eikd niinkadn mittauksia, miké johtaa
kohinan vdhentymiseen, mutta samalla aiheuttaa sen, etta liike jaa jalkeen.

Taulukko 4. RMS-virheet dynaamisessa tapauksessa kohinatasoilla ¢ = 3 ja ¢ = 11 laajenevassa
tilanteessa. Yksikko on pikselien lukuarvo.

Kohinataso Kuva ML-EM Kalman Kiintovilitasoittaja

11 29,5908 26,6642 26,1781
12 29,5908 26,9520 26,4503
c=3 13 29,5908 26,9783 26,6534
14 29,5908 27,0399 26,7488
15 29,5908 27,0565 26,5303
11 34,3672 30,6397 28,6430
12 34,3672 30,5809 28,7170
o=11 13 34,2970 30,5596 28,8009
14 34,2972 30,5638 28,9229
15 34,2972 30,8380 28,7248
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Kuva 26. Dynaaminen simulaatio kappaleella, joka laajenee ajan mukaan. Kuvat 11-15 ylhéaalta
alaspiin. Kohinataso ¢ = 3. Ensimméinen vasemmalla: Alkuperdinen kuva. Toinen vasemmalla:
ML-EM-rekonstruktio. Toinen oikealla: Kalman-suodin-rekonstruktio. Oikealla: Kiintovélitasoitta-

jarekonstruktio.
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Kuva 27. Dynaaminen simulaatio kappaleella, joka laajenee ajan mukaan. Kuvat 11-15 ylhéaalta
alaspéin. Kohinataso ¢ = 11. Ensimméinen vasemmalla: Alkuperidinen kuva. Toinen vasemmalla:
ML-EM-rekonstruktio. Toinen oikealla: Kalman-suodin-rekonstruktio. Oikealla: Kiintovélitasoitta-
jarekonstruktio.
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Kuva 28. Dynaaminen simulaatio kappaleella, joka liikkuu ajan mukaan. Kuvat 11-15 ylhéaalta
alaspédin. Kohinataso ¢ = 3. Ensimméinen vasemmalla: Alkuperédinen kuva. Toinen vasemmalla:
ML-EM-rekonstruktio. Toinen oikealla: Kalman-suodin-rekonstruktio. Oikealla: Kiintovélitasoitta-

jarekonstruktio.
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Kuva 29. Dynaaminen simulaatio kappaleella, joka liikkuu ajan mukaan. Kuvat 11-15 ylhéaalta
alaspéin. Kohinataso ¢ = 11. Ensimméinen vasemmalla: Alkuperidinen kuva. Toinen vasemmalla:
ML-EM-rekonstruktio. Toinen oikealla: Kalman-suodin-rekonstruktio. Oikealla: Kiintovélitasoitta-
jarekonstruktio.
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Taulukko 5. RMS-virheet dynaamisessa tapauksessa kohinatasoilla ¢ = 3 ja ¢ = 11 liikkuvassa
tilanteessa. Yksikko on pikselien lukuarvo.

Kohinataso Kuva ML-EM Kalman Kiintovilitasoittaja

11 294771 26,9143 26,1765
12 204771 27,1611 26,5666
c=3 13 204771 27,0259 26,4398
14 294771 26,9626 26,3625
15 204771 27,1583 26,5904
11 34,2942 31,1601 28,8183
12 34,4105 31,1258 28,7790
o=11 13 34,0614 30,8074 28,6238
14 34,0643 31,0900 28,7979
15 34,0643 30,8283 28,6561

Kuva 30. Esimerkki tilanteessa, jossa kovarianssit C, ja C,, on valittu vddrin. Vasemmalla: Alku-
perainen kuva. Keskella: Kalman-suodin, kun kovarianssit on valittu kuten aiemmissa tapauksissa
(C, =5,C, = 100). RMSE = 21,5425. Oikealla: Kalman-suodin, kun kovariansseilla ei-optimaaliset
arvot (C, = 100, C,, = 50). RMSE = 27,8896.
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6 Johtopaiatokset

6.1 Staattinen tilanne

Staattisessa tilanteessa kokeiltiin eri menetelmié kuvarekonstruktioon seké ylidetermi-
nistisessa etta alideterministisessa tilanteessa kahdella eri kohinatasolla. Kohinatason
nosto odotetusti huononsi rekonstruktioita kaikissa tapauksissa. Alideterministisesta
siirryttaessa ylideterministiseen, kohteiden geometriset muodot parantuvat visuaali-
sesti lahemmaksi oikeaa, vaikka eroavaisuus on pieni. Kohinan vaikutus myo6s pienenee
hiukan ylideterministisessa tilanteessa. RMS-virheet muuttuvat myos hieman mata-
lammiksi molemmilla kohinatasoilla ylideterministisessa tapauksessa. Kohteiden di-
mensioiden hyva osuvuus, etenkin ylideterministisessé tapauksessa, johtuu siité, etta
samaa systeemimatriisia on kaytetty seka havaintojen tuotossa etté rekonstruktiossa.
Tamaéan takia mahdollisuus inversiorikokseen on olemassa, vaikka kohinan lisddmisella
tatd voidaankin valttaa.

Koska geometriamatriisin muodostusta ei ole testattu oikealla laitteistolla, on
mahdollista, ettd geometriamatriisi ei ole taysin oikein rakennettu tai siind voi olla
epatarkkuuksia. Téssé tapauksessa tosin vaikutus on kaikissa tilanteissa sama, pait-
si MATLAB:lla lasketulla FBP:1l4, joten rekonstruktioiden tulisi olla verrattavissa
toisiinsa. Mahdollisuus virhetekijoihin on kuitenkin olemassa taman takia.

Rekonstruktioista ML-EM ja OSEM olivat odotetusti lahes identtiset, mutta ite-
raatioiden méarassa ero on kuitenkin merkittava. OSEM:ssa alideterministisen tilan-
teen alhaisinta kohinatasoa lukuun ottamatta iteraatioita tarvitaan vain noin kolman-
nes, johtuen kiytetystd kolmesta osajoukosta. Alideterministisen tapauksen alhaisen
kohinatason tilanteessa ero johtuu siita, ettda ML-EM:sséd virheen muutokset ovat erit-
tdin pienid n. 200 iteraation jélkeen, kun taas OSEM:ssa muutokset ovat suurempia.
Ylideterministisen tilanteen lyhemmat iteraatioajat johtuvat luultavasti suuremmas-
ta, ja tiaten tarkemmasta, datamaérasté, jolloin minimivirhe saavutetaan aiemmin.
OSEM:lla on hieman suurempi RMS-virhe, miké luultavasti johtuu suppenemisen
nopeutumisesta, jolloin samaa minimia, kuin ML-EM:ssa, ei saavuteta.

MATLAB:lla lasketut FBP-rekonstruktiot ovat sumeita johtuen kéytetystd suo-
datuksesta. Tama poistaa taustakohinaa tehokkaasti, kun kohinan maérd on alhai-
sempi, mutta aiheuttaa merkittavad sumenntumista kappaleissa. Suuremmilla kohi-
natasoilla kohina tuottaa ylimaaraisiad valekappaleita kuvaan. Virheen arvo on kui-
tenkin suhteellisen pieni, ja suurilla kohinatasoilla RMS-virheen suuruus jopa alit-
taa ML-EM/OSEM:n johtuen luultavasti taustan suuremmasta tasaisuudesta, koska
RMS-virhe on laskettu koko kuvasta.

Tikhonov-rekonstruktioissa yksikkomatriisin kaytto tuottaa ldhes saman rekon-

struktion ML-EM/OSEM:n kanssa, mutta pienié eroja 10ytyy etenkin taustassa kohi-

67



nan maarassa. Differenssimatriisia kédytettdessé tosin rekonstruktio paranee huomat-
tavasti, mikd on myos nahtavissi RMS-virheen arvossa. Differenssimatriisi tasoittaa
kuvaa merkittavéasti, mutta ei aiheuta yhtd voimakasta sumentumista kuin FBP:n
tapauksessa. Suuremmilla kohinatasoilla tamékin jattaa taustakohinaa.

LS-ratkaisut ovat identtisia kohinakuvien kanssa johtuen siita, etta kyseessad on
tassa tapauksessa miniminormiratkaisu. Ratkaisu on siis ldhimpéna havaittua tilan-
netta, joka on tassa tapauksessa kohinainen. Taten pienemmélla kohinatasolla saatu
kuva on vield lahella muita rekonstruktioita, mutta heikkenee merkittavasti suurem-
malla kohinatasolla. Normaali LS-menetelmé ei ole kovin hyvéa rekonstruktiomenetel-
mé, koska se ei esimerkiksi ota huomioon tilastollisia tekijoité tai kuvan kohinaa.

Kuvasta 24 niakee hyvin, etta jos vaimennusta ei oteta huomioon kuvarekonstru-
kiossa, saadussa kuvassa ei valttdméatta havaita oikein suuren vaimennuksen alueita.
Kuva 25 taas nayttaa, ettd normaali takaisinprojektio on erittain huono rekonstruk-
tiomenetelma ja tdmé soveltuukin ainoastaan tilanteisiin, joissa ei ole kohinaa. Tél-
l16inkin se tuottaa erittdain sumeita kuvia, joista kappaleet on hyvin vaikea erottaa.

Tassa tutkimuksessa mukana olleista menetelmista staattisessa tilanteessa voidaan
sanoa Tikhonov-regularisaation differenssimatriisilla olevan tarkin rekonstruktiome-
netelma. Kaikki tilanteet olivat tosin optimaalisesti suunniteltuja, joten myos regu-
larisointiparametrit ja iteraatioiden méara oli optimaalinen. Kaytdnnossa molempien
selvittdminen on kuitenkin huomattavasti hankalampaa. Tikhonovissa yksikkomat-
riisin tai differenssimatriisin kdyttaminen ei myoskédan ole optimaalisin menetelmé,
joten toisenlaista regularisointimenetelméa olisi suotavaa kayttéda. Nama voisivat olla

esimerkiksi anatomisia prioreja.

6.2 Dynaaminen tilanne

Tassa tyossé tutkittiin Kalman-suotimen ja kiintovalitasoittajan kdyttoa simuloiduis-
sa PET-kuvissa, joissa esiintyi liikettd. Simulaatioiden perusteella voidaan sanoa,
ettd Kalman-suotimella ja tasoittajalla tuotetuissa kuvissa on parempi kuvanlaatu
kuin ML-EM-algoritmilla tuotetuissa seka laajenevassa etta liikkuvassa tilanteessa.
Alemmalla kohinatasolla etenkin kiintovélitasoittajalla saadut kuvat voidaan luo-
kitella selkedsti paremmiksi kuin ML-EM-algoritmilla saadut vastaavat kuvat. Ero
Kalman-suotimen ja kiintovalitasoittajan valilld on selkeédsti pienempi, mutta myos
naiden valillda on parannusta kiintovalitasoittajan hyvéksi, etenkin suuremmalla ko-
hinatasolla. RMS-virheiden arvot tukevat myo6s visuaalisia havaintoja, eli ML-EM-
rekonstruktioilla on suurimmat virheiden arvot ja tasoittajalla pienimmat. Ero ML-
EM:n ja tasoittajan valilla on isompi kuin mita staattisessa tilanteessa oli minké&an
menetelman valilla. Erot myos kasvavat tasoittajan eduksi kohinatason noustessa.

Tasoittajaa kiytettdessd virheen suuruus myos kasvaa vahiten kun siirrytdan suu-
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rempaan kohinatasoon.

Tilanteen tilastollisen luonteen takia kuvarekonstruktioiden laadussa on suurta
vaihtelevuutta, joten joskus ML-EM-rekonstruktiot ovat parempia ja joskus huonom-
pia visuaalisesti katsottuna. RMS-virheiden osalta suuria muutoksia ei ole, jolloin kes-
kiarvollisesti muutoksia ei juurikaan tapahdu. ML-EM siis keskiarvollisesti suppenee
samoihin arvoihin, mutta ratkaisuissa on suuria eroja. Kalman- ja kiintovélitasoitta-
jarekonstruktiot eroavat ML-EM-rekonstruktioista etenkin paremman jatkuvuuden
osalta, jolloin kuvien vélilla ei ole yhtd suuria muutoksia statistiikassa. Silti myos
Kalman-suotimen ja tasoittajan rekonstruktioissa on vaihtelevuutta joissakin kuvis-
sa. Ero Kalman-suotimen ja tasoittajan valilld on joissakin tilanteissa pieni seka visu-
aalisesti tarkasteltuna ettd RMS-virheité tutkittaessa. Erot korostuvat enemman suu-
remmalla kohinatasolla, jolloin tasoittajalla saadaan selkeimmin parempia tuloksia.
Kuitenkin kaikissa tapauksissa voidaan sanoa tasoittajan olevan silti parempi vaih-
toehto. Rekonstruktioita vertaillessa on myo6s syyta ottaa huomioon, ettd ML-EM
rekonstruktiot ovat optimaaliset (pienin virhe), mitd ei kdytdnnossé ole mahdollista
saavuttaa reaalidatalla. Kalman-suotimen tai tasoittajan suhteen tallaista ongelmaa
ei ole.

Kéytetyn RMS-virheen ongelmana on se, etta se kuvaa nyt koko kuva-aluetta yh-
tena osana. Talloin esimerkiksi tasaisempi tausta verrattuna toiseen menetelmaan
parantaa virheen arvoa, vaikka itse kappaleet voisivat olla huomattavasti epatarkem-
pia. Taman takia virheitd tutkiessa olisi parempi jakaa kuva erilaisiin mielenkiin-
toalueisiin, joista kaikista laskettaisiin omat virhearvonsa. Télloin eroavaisuuksia eri
alueissa eri rekonstruktiomenetelmien valilla voitaisiin tehokkaammin verrata myos
numeerisesti eika vain visuaalisesti.

Aktiivisuus, eli pikselien lukuarvot, olivat myos tasoittajalla lahimpéné oikeaa ja
tasaisemmat. Etenkin ML-EM-rekonstruktiossa aktiivisuuden arvot saivat suurempia
arvoja kuin oikeasti. Tilanne ei merkittdvasti muuttunut suuremmalla kohinatasol-
la, joten etenkin kiintovalitasoittajalla saatiin myos aktiivisuuden suhteen selkedsti
tasaisempia tuloksia, jotka ovat myos lahempéanéa oikeaa tilannetta.

Liikkuva tilanne ei oleellisesti eroa laajenevasta, joten molempiin tilanteisiin nayt-
téaisi patevan samat huomiot. Liikkuva tilanne kuitenkin erosi laajenevasta siten, etté
liikkkuva tapaus riippuu enemman kovarianssin arvoista ja taten on herkempi viipymél-
le (lag). Havainto- seké tilakohina eivit ole optimaalisesti valittuja vaan ainoastaan
kokeilemalla saatuja molemmissa tilanteissa. Tamén takia estimaatteja pystyttaisiin
luultavasti vield parantamaan kovarianssien optimoinnilla.

Kalman-suodin tarvitsi tassa tapauksessa 3-5 iteraatioita ennen kuin tulos sup-
penee optimaaliseen tilanteeseen. Taméa méara kuitenkin riippuu paljon alkuarvoista,

jotka oli téssé tilanteessa valittu niin ettd suppeneminen tapahtui tarpeeksi nopeas-
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ti (viiden kuvan jilkeen). Kaytdnnossa tdmé kuitenkin aiheuttaisi sen, ettd alussa
saadut rekonstruktiot eivat olisi optimaalisia. Tasoittajan tapauksessa taas aivan vii-
meinen kuvarekonstruktio olisi sama kuin Kalman-suotimella saatu, silla kuvanmuo-
dostus alkaa sité edeltavista.

Tulokset ovat lupaavia, mutta tulisi arvioida suuntaa antavina. Tamé johtuu sii-
téa, ettd simulaatiotilanne on yksinkertaistettu, silla kuvia ei ole tuotettu tilanteessa,
joka vastaisi realistista tilannetta. Simulaatioissa ei myoskaan huomioitu erilaisia vir-
hetekijoité, kuten sirontaa, kuollutta aikaa tai satunnaisia tapahtumia. Tarkempia
tuloksia pystyisi saamaan toistamalla tilanne joko realistisemmilla simulaatioilla, ku-
ten Monte Carlo -simulaatioilla, tai kdyttdmaélla aitoa reaalidataa joko ihmisesté tai
fantomista.

Tassa tyossa toteutettu Kalman-suodin oli yksinkertainen malli, missé ei otettu
huomioon esimerkiksi liikkeen laatua, vaan oletettiin se tdysin satunnaiseksi. Tama
ei kuitenkaan péade esimerkiksi hengitysliikkeessé, jolloin liike on periodista ja toistaa
samaa liiketta tietylla taajuudella. Liike voitaisiin lisatd Kalman-suotimen tilayhté-
16n (kaava (3.30)) tila-siirros-matriisiin F'. Taéma saattaisi parantaa rekonstruktion
signaalikohinasuhdetta riippuen kuinka ldhella tila-siirros-matriisi olisi oikeaa tilan-
netta. Anatomisia prioreita voisi myos olla mahdollista kédyttda, jos ndméa saadaan
yhdistettya liikkeen muutoksen kanssa.

Koska Kalman-suodin olettaa tilanteen Gaussiseksi, se ei sisalla mitddn vaatimuk-
sia ei-negatiivisuuteen. Kaytdnnosséa kuitenkin emissiotomografiassa ei voi olla nega-
tiivisia aktiivisuuksia, joten jonkinlainen ei-negatiivisuusehto tulisi lisitda Kalman-
suotimeen ja myos tasoittajaan, jotta saadut rekonstruktiot olisivat mahdollisimman
lahella oikeita. Ei-negatiivisuus onnistuu esimerkiksi maksimoimalla normaalijakau-
ma (&, Cz,,) [110].

Kalman-suotimen haittoja on sen laskemisen hitaus ja suuret matriisit, mika on
ongelma etenkin estimointivirheen kovarianssin tapauksessa seké mahdollisesti kaan-
teismatriisien laskemisessa. Téssé tyossa tehdyissa simulaatioissa Kalman-suodin (440
s) oli noin 110 kertaa hitaampi kuin ML-EM (4 s), kiintovélitasoittaja nosti tdmén
170 kertaiseksi (440 s + 240 s). Laskemista helpottamaan on kehitetty eri mene-
telmia, joissa useimmissa estimointivirheen kovarianssia Cz approksimoidaan esi-
merkiksi kdyttdmalla otoksesta (ensemble) laskettua kovarianssia, LBFGS (limited
memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno)-menetelméd tai konjugaattigradienttia
[111, 112, 113, 114]. Kahta jalkimmaista voidaan kayttaa myos kadnteismatriisien las-
kemisessa. Laskemista pystytdan tulevaisuudessa nopeuttamaan kayttamalla hyvaksi
grafiikkaprosessoreita (graphics processing unit, GPU) [115, 116]. Verrattuna yksiydin
prosessoriin, nopeus voi kasvaa jopa yli 7000 kertaiseksi GPU:lla [116]. Jos Kalman-

suotimella ja tasoittajalla pystytddan saamaan tarpeeksi hyvid kuvia lyhyiden aikaik-
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kunoiden sisélld, voitaisiin naita rekonstruktioita laskea jo PET-kuvauksen aikana,
jolloin kuvat pystyttéisiin saamaan kayttoon nopeasti kuvauksen jalkeen. Kalman-
suodinta onkin kéytetty hyvéksi aktiivisuuden mittaamiseen ajan funktiona simuloi-
dussa SPECT:ssa [110].

Tila- sekd havaintokohinan kovarianssin maéaarittaminen on téarkead, silla néiden
oikea valinta maaréaa paljolti estimaatin tarkkuuden, mika on hyvin havaittavissa ku-
vassa 30. Jos kovarianssien arvot on véarin valittu, estimaatti saattaa poistaa kohinan
tehokkaasti, mutta jadda jialkeen muutosten estimoinnissa, tai vaihtoehtoisesti esti-
moida muutokset hyvin, mutta jattaa kohinan poistamatta. Eri menetelmia on kehi-
tetty ndiden kovarianssien méarittdmiseen, joita on esimerkiksi autokovarianssi LS,
jossa laskettua autokovarianssia kaytetaédn kohinan kovarianssien LS-ratkaisuun, tai
Bayesilainen menetelma, jolloin etsitdadn kovarianssien posteriorijakauman maksimi
[117, 118, 119, 120]. Néiden kaytto tosin kasvattaa laskenta-aikaa, jolloin kuvarekon-
struktioiden saanti hidastuisi.

Kalman-suotimen kaytossa myos systeemimatriisiin lisattavat korjaustekijat, ku-
ten vaimennus tai normalisaatio, pystytaan helposti sisdllyttamaan kuvarekonstruk-
tioon ilman tarvetta esikorjaukselle, joten tdméan suhteen eroa ML-EM-algoritmiin ei
ole. Sironta ja/tai satunnaiset tapahtumat pystytdéan myos mahdollisesti lisddmaan
havainto- ja/tai tilayhtaloon, jolloin voisi olla mahdollista saada naidenkin vaikutus-
ta vahennettyéa. Pitkisséd kuvausajoissa myos aktiivisuuden vaikutus voidaan lisaté ti-
layhtéaloon, jotta kohteessa oleva radioaktiivisen aineen hajoaminen pystyttéisiin myos
huomioimaan. Muutaman aikaikkunan sisalla taméan vaikutus pitéisi olla pieni, riip-
puen ikkunoiden pituudesta, mutta esimerkiksi tunnin kestavassa mittauksessa aktii-
visuudessa on ehtinyt tapahtua muutoksia suurimmassa osassa PET-radioldakkeissé
(taulukko 1), jolloin aktiivisuus kuvissa kuvauksen alussa ja lopussa on selkeésti eri-
lainen. Lyhyen puoliintumisajan radioldakkeissa tamé vaikutus voi olla merkittéva jo
lyhyessédkin ajassa. Téllaista mallia voitaisiin kayttda myos toisenlaisessa dynaami-
sessa kuvantamisessa, jolloin tutkittaisiin, kuinka radioaktiivinen merkkiaine kertyy
ajan mukaan johonkin elimeen tai kudokseen, ja muodostaa aktiivisuuskayria ajan
funktiona. Kertyméan mallintamisessa voidaan myos ottaa huomioon diffuusion ja ai-
neenvaihdunnan vaikutuksia.

Rekonstruoiduista kuvista voisi olla myos mahdollista estimoida liike olettaen,
ettd signaalikohinasuhde on tarpeeksi hyvé. Talloin rekonstruktioista voitaisiin en-
siksi estimoida liike ja tdmén jalkeen yhdistad kuvat kayttden soveltuvaa algoritmia
[121, 122]. Yksittainen kuva voitaisiin talloin saada koko tutkimuksesta paremmalla
signaalikohinasuhteella. Liike-estimointi voi onnistua esimerkiksi tutkimalla aktiivi-
suuskayrien muutoksia eri pikseleissa. Kalman-suodin soveltuisi myos rekonstruktio-

menetelmaksi staattisessa tilanteessa, jolloin tilanne voitaisiin jakaa aikaikkunoihin
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kuten dynaamisessa tapauksessa tai iteroida yhta kuvaa.

Partikkelisuodin voisi olla toinen vaihtoehto Kalman-suotimen tilalle, silla par-
tikkelisuotimessa voidaan kdyttad myos muitakin kuin Gaussisia jakaumia. Kalman-
suodin voi olla epatarkka johtuen Gaussisista oletuksista, mutta partikkelisuotimessa
tatd ongelmaa ei olisi. [83] Partikkelisuodinta on ainakin kerran onnistuneesti testat-
tu staattisessa tilanteessa [123]. Partikkelisuotimen kanssa pystyttéiisiin myos kaytta-
méain GPU-laskentaa, jolloin laskentanopeutta on mahdollista kasvattaa [124].

Kappaleessa 2.5 esiteltiin useita eri menetelmia PET-kuvien liikekorjaukseen. Ver-
rattuna esiteltyihin menetelmiin Kalman-suotimen hyodyiksi voidaan laskea se, etté
menetelma ei toimiessaan tarvitse mitaéan liike-estimointilaitteistoja. Suurin kysymys
Kalman-suotimen ja kiintovélitasoittajan toimivuudessa onkin se, kuinka suuren ku-
vausajan menetelmét vaativat, ettd signaalikohinasuhde on tarpeeksi hyva ja etté
kuinka hyvin menetelméa toimii kaytannon tilanteissa. Esimerkiksi sydamen syke on
hyvin nopea liikkeeltaén, joten ikkunan kuvausaika ei voi olla edes puolen sekunnin
mittainen vaan tulee olla taté lyhyempi. Tulevaisuudessa ilmaisimien kehittyessa sig-
naalikohinasuhdetta pystytadn parantamaan ja taten mahdollisuus Kalman-suotimen
kéayttoon kasvaa. Toinen kysymys on se, onko menetelmé parempi kuin aiemmin esi-
tetyt menetelmét. Menetelman kaytossa on vield paljon vastaamattomia kysymyksié,
joten lisatutkimuksia tarvittaisiin, jotta Kalman-suotimen toimivuus dynaamisessa
PET-kuvantamisessa voitaisiin selvittaa.

Yhteenvetona voidaan sanoa, ettd Kalman-suotimen ja kiintovélitasoittajan kéyt-
taminen PET-kuvantamisessa, jossa esiintyy liiketta, vaikuttaisi lupaavalta menetel-
malta tassa tyossa tehtyjen simulaatioiden perusteella. Tyossa kaytetyt metodit ovat
kuitenkin hyvin epérealistisia, joten lisatutkimuksia vaaditaan realistisemmassa ti-
lanteessa. Rekonstruktiota pystyisi myos luultavasti parantamaan monilla eri tavoil-
la, jolloin rekonstruktioiden laatu pitaisi parantua entisestédan. Kalman-suotimella on
kuitenkin potentiaalia olla mahdollinen rekonstruktiomenetelma PET-kuvantamisessa

tulevaisuudessa.
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A Ehdollisen todenniakoisyyden osoittaminen

Olkoot muuttujat X ja Y riippumattomia Poisson-jakautuneita satunnaismuuttu-
jia, joiden vastaavat odotusarvot ovat A, ja A,. Nédiden ehdollinen todennékoisyys
P(X|Z), jossa Z = X +Y = n, médritelldén seuraavasti (X =k, jolloin Y =n — k)

P(X =k Z =n)
P(Z =n)

P(X =k X—{—an)
P(Z =mn)

P(X = k,Y: — k)
P(Z =n)

_ P =P ==k

P(Z =n) '

Sijoittamalla kaavaan (A.1) kaava (3.11), seka kayttdmalld tietoa, ettd Poisson sa-

P(X|Z) =

(A.1)

tunnaismuuttujan Z odotusarvo A, on A, + A, saadaan
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Nyt kaava (A.2) on Bin (X +Y, 5 +)\
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